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2. CREACIÓN DE UN MODELO DE CALIFICACIÓN CREDITICIA PARA 
REDUCIR EL RIESGO EN LA CARTERA DE CLIENTES PARA EMPRESAS 
QUE VENDEN MERCANCÍA A CRÉDITO 
 
Resumen 
Existen algunas metodologías consideradas como mecanismos o procedimientos, 
empleados para lograr establecer modelos que permitan el análisis, medición y asignación de 
calificación para otorgar créditos financieros. 
En algunas compañías se evidencia la necesidad de perfilar el riesgo de crédito y la 
probabilidad de ocurrencia de que no se recupere cartera por los posibles retrasos o 
incumplimiento de pago de cuotas o liquidación de deudas  que inciden directamente en la 
liquidez de la empresa; lo cual puede generar un riesgo que implique retrasos en las 
operaciones, pérdida de oportunidades, endeudamiento para cubrimiento de algunas 
necesidades de dinero dentro de la organización, entre otras causales que afectan directamente 
el adecuado ejercer del objeto social y actividad económica, debido a que las ventas son la 
fuente de ingresos de una compañía, lo cual permite que el proceso de operación continúe y 
que la misma crezca con el tiempo; de allí la importancia de que se implemente metodologías 
para el análisis y perfilamiento de los clientes. 
Por lo anterior, la presente investigación tiene por finalidad estimar las variables internas y 
externas que sirven como base fundamental para el diseño e implementación de una 
metodología, de medición de riesgo y perfilamiento de los clientes que reduzca la probabilidad 
de incumplimiento de pago de compras financiadas por los clientes con la compañía o el 
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cumplimiento a tiempo de acuerdo a la capacidad de pago de los clientes, a fin de que las 
empresas puedan mejorar la gestión de su cartera comercial.  
 
3. DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA 
 
    La presente investigación, surge de la necesidad de evaluar el riesgo en que incurren las 
empresas ante la decisión contemplada de las ventas a crédito para incrementar los ingresos, 
sin contemplar modelos estructurados que permitan perfilar cada deudor a fin de mitigar el 
riesgo de incumplimiento. 
    En el campo financiero se pueden encontrar diferentes inconvenientes cuando se presenta 
un retraso en recuperación de cartera ya que esto incide directamente en la liquidez para 
efectos de operación para la organización. Cuando una empresa tiene una aceptación de pago 
oportuna con sus deudores, se acuerda y se acepta un pago determinado ya sea por su tiempo o 
por la cuota a pagar, en caso de que este acuerdo no se cumpla, la empresa se vería 
perjudicada ya que presentaría un retraso en su cartera viéndose así involucrada de manera 
ineficiente debido al pago no oportuno de los clientes, pues si estos no pagan acertadamente 
las deudas, la empresa se vería en problemas para desenvolverse en sus pagos, esto hace 
referencia a todos los proveedores que tiene la compañía, gastos, servicios y otras deudas ya 
sean por su financiación o producción. 
    Por ellos esta investigación se hace precisa ya que disminuir el riesgo a la hora de 
realizar un préstamo, dado que la organización define la probabilidad de a fin de mejorar la  
gestión corporativa donde se contemple el riesgo en la toma de decisiones; en la cual se 
considera prioritario la implementación de políticas administrativas que fundamenten los 
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procesos de la compañía, más aun en temas de alta incidencia financiera como es el 
otorgamiento de créditos a clientes en caso de generar ventas a 30, 60 y 90 días de pago que a 
través de presentarse un incumplimiento de pago, desmejora la liquidez financiera de la 
organización y los indicadores de recuperación de cartera, entre otro, de allí surge la necesidad 
de estructurar dentro de la organización figuras crediticias avaladas y respaldadas por modelos 
eficientes que cuantifiquen las posibilidades de incumplimiento mediante el tratamiento de 
información para la determinación de perfiles y calificaciones.  
 
4. JUSTIFICACIÓN 
 
    Las estrategias financieras son de gran interés en el medio, dada la necesidad de generar 
utilidades o rentabilidad realizando una administración del riesgo; siendo primordial en 
algunos escenarios empresariales o de inversión implementar modelos basados en teorías y 
metodologías que cuantifiquen el riesgo para la toma de decisiones en función de la 
optimización de recursos y el buen funcionamiento de los procesos.  
El desconocimiento o falta de implementación de métodos han llevado a tomar decisiones 
que conllevan a tener adversidades en la organización, por consiguiente, este tema será un 
valor agregado a las organizaciones ya que explicará algunas de la metodología efectiva 
utilizada en la administración de riesgo crediticio. 
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5. OBJETIVO GENERAL 
 
 Crear un modelo de calificación crediticia para reducir el riesgo en la cartera de clientes para 
empresas que venden mercancía a crédito. 
 
5.1. Objetivos específicos 
 
 Determinar el modelo de calificación crediticia que permita definir el perfil de riesgo 
de los clientes  
 Caracterizar las variables para la medición de la perdida esperada 
 Aplicar y evaluar el modelo seleccionado. 
 
6. MARCO REFERENCIAL 
6.1. Marco teórico 
 
La presente investigación recopila la información más relevante para la investigación en la 
cual se fundamentan algunas metodologías que autores han implementado para evaluar su 
eficiencia en el proceso de medición del riesgo de crédito. 
Los perfiles de riesgo se basan principalmente en tener un perfil en el cual las entidades 
sean más conscientes de la estimación de riesgo cuando una persona se aleja de su perfil 
optimo, ya sea por su capacidad de endeudamiento, por sus ingresos o por su volatilidad de 
crecimiento, esto le permite a la empresa estar alerta e investigar para llegar a la conclusión de 
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si una persona está incurriendo en el lavado de activos. Si se decide hacer un control sobre los 
procesos básicos para un perfil hay que tener en cuenta como se establece su perfil; es decir, 
que esto permite que los perfiles de las personas sean tan diferentes como se puedan y cada 
uno con características tan específicas que se pueda diferenciar un perfil de otro, además 
aparecen los perfiles genéricos es decir perfiles ejemplo,  un perfil que podría adaptarse o no a 
una persona como lo sería  una suposición, entre estos perfiles el método kart es uno de los 
más mencionados ya que tiene una fácil lectura y le permite a una entidad distinguir 
fácilmente.  
Cuando se habla del método de kart se habla de dos conceptos que son claves a la hora de 
designar un perfil ya que se tienen en cuentas sus características socioeconómicas y sus datos 
demográficos, esto quiere decir que el perfil de una persona se basa en sus ingresos, en su 
vivienda y en su trabajo, este tipo de perfiles no siempre se pueden definir de esta manera y  es 
mucho más difícil definir su perfil, pero aparecen las técnicas de clúster o conglomerados la 
cual va mucho más a fondo y busca variables como su patrimonio, edad, actividad económica, 
esto se da más que todo en perfiles nuevos, es decir personas que apenas quieran incurrir en el 
sistema financiero. En algunas ocasiones cuando una persona nueva decide incurrir en el 
sistema financiero, el perfil es decir una persona puede manipular la información de tal 
manera que este declare sus ingresos muchos mayores a lo que realmente son, por ello se le 
pide a toda entidad que decida o que opte por perfiles de los cuales tenga total seguridad. 
El perfil de una persona se nutre según el enriquecimiento que una persona le puede dar a 
su perfil ya que la misma se puede encontrar financieramente en movimiento; al igual se dice 
que todos estas estrategias o conceptos pueden ser tan claves como los que una persona puede 
percibir de la experiencia o de la observación que tenga con una persona. En algunas 
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ocasiones el perfil del cliente se ve afectado por la volatilidad o por las diferentes 
consecuencias u obstáculos que la vida misma le pone a una persona, esto quiere decir que una 
persona no siempre tendrá los mismos ingresos o siempre gastara de la misma manera. Los 
aspectos tecnológicos son tan importantes como la designación de un perfil pues un proyecto o 
tema el cual le permita a una entidad conocer en línea las transacciones o ingresos de todos los 
perfiles, es decir, hacer, un paralelo le permite saber a una entidad cuando hay volatilidad o 
diferencia de un perfil. Algo importante para la designación o para el conocimiento de un 
cliente no es solo conocer sus movimientos financieros si no conocerlo en todos sus aspectos, 
pues permite demostrar con mayor seguridad cuando haya un cambio en un perfil.  
En conclusión perfilar a una persona le permite a una empresa financiera conocer todo del 
pero no debe fijarse solo en un perfil si no acoplarse de igual manera a diferentes tecnologías o 
métodos para conocer más allá de una persona, este tipo de perfilamientos es muy beneficioso 
no solo para entidades financieras si no para empresas las cuales deciden vender , comprar , o 
invertir según una persona o según un intermediario, los perfiles se hicieron con el objetivo de 
conocer a una persona en su totalidad según sus movimiento según sus acción según su hacer 
o su actuar , esto quiere decir conocer a una persona completamente desde todos sus ámbitos.  
 
6.1.1. Variables para la medición de riesgo. 
 
La gestión de un crédito se fundamente en la medición de riesgo del mismo, se genera 
principalmente en tener el conocimiento completo del perfil financiero de una persona, esto se 
hace con el fin de obtener resultados del perfil crediticio de alguien con objetivo de analizar si 
la persona es apta y cumple con sus obligaciones financieras, todo esto hace referencia al 
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estilo de vida de una persona  en Fernando Jáuregui puertas, en este control del perfil de la 
persona hay que tener en cuenta la edad ya que hace referencia al tiempo que tiene en el 
campo profesional, además es importante saberlo por la salud de la misma y así saber si está 
en condiciones de cumplir con sus obligaciones  , el nivel educativo de la persona lo cual da a 
notar su capacidad de obtener ingresos y sus estudios para generar los mismos, otras variables 
a analizar con las obligaciones que tiene la persona con entidades bancarias además de otras 
deudas, es importante saber esto en un perfil de riesgo ya que de esto se asume que capacidad 
tiene esta persona de cubrir con sus ingresos las obligaciones ya obtenidas y la obligación que 
quiere obtener, sus ingresos anuales deben de ser de un monto capaz de asumir con las 
obligaciones de este, también se debe analizar los ingresos del hogar de esta persona ya que es 
importante saber gastos demás que este tenga en su hogar gastos que pueden ser repartidos o 
unitarios.  
En conclusión es importante obtener un total de gastos, es decir conocer en si el total de los 
ingresos que gasta la persona cada mes, ya que en muchos casos el perfil de una persona se 
puede ver afectado por la volatilidad del mismo, es decir que sus ingresos no siempre sean los 
mismos o que no siempre gaste de la misma manera, lo cual no es bueno para un perfil 
financiero, donde saber los gastos generales y las obligaciones financieras que tiene este de 
financiación es muy esencial, todo esto es importante ya que el cliente busca financiarse con 
un nuevo crédito y una entidad debe analizar todo el perfil de la persona con el fin de saber el 
riesgo que tiene la entidad de financiar a dicha persona, cuando se financia se debe contemplar 
opciones como el riesgo de incumplimiento y es allí donde entra el análisis de perfil, donde 
Fernando Jáuregui  Puertas define las variables mencionadas anteriormente como las variable 
de medición de riesgo principales para tener un correcto análisis de perfil crediticio. 
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Para la gestión de riesgo de incumplimiento  es necesario construir indicadores que sean 
verídicos para analizar el perfil de una persona y obtener como resultado, el riesgo que se 
tendría al financiar a esta persona, estos indicadores pueden ser de diferente naturaleza, es 
decir pueden ser indicadores o variables descriptivos, predictivos, donde las variables deben 
ser numéricas, cuantitativas, entre otros, la formulación de duchas variables deben medir la 
capacidad o incapacidad de pago de la persona que requiere este análisis de perfil, donde una 
de las variables importantes como en todo modelo de medición de riesgo, las obligaciones que 
ya tiene la persona, referente a esto se rodea todo ya que su capacidad de pago depende de sus 
ingresos y los gastos de la persona, es importante saber el estudio que tenga, el estrato del que 
sea, la edad, enfermedades terminales, personas de las que el cliente se encuentra a cargo, todo 
esto cubre la capacidad de pago de esta persona, son variables importantes al momento de 
analizar el perfil financiero para generar nuevos financiamientos.  
Además de conocer los ingresos netos, los gastos también es importante saber la persona 
que tan útil hace de sus recursos, es decir si le sobra dinero, que hace con él, qué significado 
tiene para la persona ahorrar, así reconocer que hace la persona con el dinero sobrante, si es 
útil el uso que esta le da, de igual manera saber si tiene sentido de pertenencia al momento de 
realizar las cosas más primordiales, como adelantar pagos, ahorrar para alguna emergencia. 
Inusualmente ante cualquier crédito se toman en cuenta las anteriores variables las cuales 
son determinantes para conocer el perfil del cliente en cuanto a sus antecedentes de deudas y a 
su recorrido profesional, todo esto es importante, para promediar los resultados y dar así a 
analizar la vida del cliente no solo económico, sino también su vida ya que muchos factores 
alteran la situación financiera de la persona. 
 
15 
 
 
 
 
6.1.1.1. Modelo z-score. 
 
Es un modelo de calificación crediticia lineal el cual se basa en el acogimiento de diferentes 
ratios financieros como la rentabilidad, la liquidez, la solvencia y los niveles de deuda para así 
detectar y detener cualquier signo inminente de quiebra. 
 
6.1.1.2. Modelo Z-Altman. 
 
En conjunto con grandes científicos en modelación de productividad, desarrollan el modelo 
Z, Las razones descritas, motivaron el desarrollo de este nuevo modelo fueron, Incluir los 
desarrollos más recientes relativamente directo al fracaso por el cual pasan muchas compañías 
referente a las técnicas del análisis discriminante, el cambio de tamaño y en el perfil financiero 
con el cual cuentan las empresas  que se encuentran en quiebra; mientras el tiempo transcurre 
la cantidad de firmas en quiebra van aumentando significativamente, por lo cual en este  nuevo 
modelo se consideran empresas más grandes y así usar los datos actualizados temporalmente 
que garanticen nuevas condiciones de mercado para la compañía, destacándose así, de manera 
que mejore su situación financiera lucrativamente. Estos modelos se concentran 
específicamente para empresas manufactureras o empresas de un sector industrial específico, 
sin duda la importancia que han cobrado las empresas de retail las cuales son empresas que 
comercian al por menor o al detalle por lo cual su vulnerabilidad a las condiciones del 
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mercado resulta claramente pertinente incluirlas. De tal manera la información actualizada y a 
su vez extraída de los estados financieros de las firmas se analizan minuciosamente de forma 
en que se pueda incluir los cambios más recientes en la información financiera y en las 
prácticas contables, donde se deduce mucho de la firma, haciendo así referencia a su mercado 
y su rentabilidad, cambios y mejores que se prevengan por medio de modelos como el 
anteriormente mencionado. 
En el estudio de este modelo se utiliza así un modelo lineal y un modelo de cuadrática: 
Siendo así asumido por el modelo las matrices de varianza y las matrices covarianza de los 
grupos analizados (quiebra, no quiebra) se demuestran  estadísticamente idénticas, por los 
resultados arrojador  se determina que es mejor usar una estructura lineal, asumiéndose como 
no idénticas, por lo cual la estructura cuadrática será una estructura más eficiente debido a que 
las características de cada grupo y entre los grupos podrán ser evaluadas de una manera 
independiente. Este modelo tiene una eficiencia que se obtendrá en medidas multivariables de 
las diferencias de los grupos más significativos en la firma, y una mayor precisión en la 
clasificación de una muestra en particular, dando así una mejor posibilidad de analizar si una 
firma está en quiebra o si realmente la firma no se encuentra en quiebra. 
Sin embargo, el problema que aquí se presenta es que cada relación es única y de manera 
aislada puede mostrar un escenario diferente sobre la situación financiera que se presente, 
dado que depender de un montón de ratios individuales es algo tedioso, el profesor Edward 
Altman introdujo la el modelo Z-Score en el año 1960. En lugar de buscar la mejor ratio, 
Altman construyó un modelo con diferentes multiplicadores sobre diferentes ratios. Como 
resultado, el Z-score pueda dar una visión bastante exacta de la salud financiera de las 
empresas. (Fortuño, 210) 
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Donde:  
X1 = ((Activos Corrientes – Pasivos Corrientes)/Total Activos) 
X2 = (Beneficios Retenidos/Total Activos). 
X3 = (EBITDA/Total Activos). 
X4 = (Capitalización bursátil/Total de Pasivos). 
X5 = (Ingresos netos/Total Activos). 
 
Este modelo se interpreta de la siguiente manera: si el Z-score, da como resultado un 
coeficiente por encima de 3 se deduce o se predice que la compañía no presenta probabilidad 
de quiebra y se encuentra segura, pero si su coeficiente es entre 2,7 y 2, 9 se encontraría en 
una zona de precaución por lo que se debe de hacer una revisión exhaustiva en las ratios y los 
índices de liquidez y solvencia para así determinar la causa de la misma. Si el Z-score se 
encuentra entre 1,8 y 2,7 se encuentra en una zona muy alerta y si sus condiciones financieras 
y su administración no cambia es muy probable que la compañía quiebre en un tiempo de dos 
años, finalmente si para la compañía el resultado es por debajo a 1,8 se puede decir que está en 
una quiebra inminente y sin recuperación alguna. 
Se puede concluir de este modelo que su predicción poder ser errónea ya que sus resultados 
pueden ser alterados y modificados según sus libros contables al igual que no aborda 
cuestiones importantes como lo son los flujos de efectivo; “la única mención de manera 
indirecta está en X1 ((Activos Corrientes – Pasivos Corrientes) /Total Activos). Las 
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puntuaciones pueden oscilar de un trimestre a otro cuando una empresa registra una sola vez a 
pérdidas o bien beneficios, lo que puede variar el resultado final ya que la ratio EBITDA/Total 
Activos tiene el multiplicador más elevado del modelo (3,3)” (Fortuño, 210). 
 
6.1.1.3. Modelo MES. 
 
Este modelo se puede deducir como la modificación al modelo Z-score original de Altman 
para crear un modelo de calificación para mercados emergentes y el cual tenía como objetivo 
distinguir la calidad del crédito en los países que enfrentan problemas económicos. Dicho 
modelo demuestra la calificación del riesgo financiero el cual puede ser utilizado para calcular 
el valor relativo entre los diversos créditos combinando la información estadística de otras 
empresas para así hacer una comparación específica en un mercado frente a otras compañías. 
El sistema de calificación que utiliza dicho modelo se basa principalmente en un análisis de 
4 medidas de desempeño financiero y operativo de las compañas ponderando estas con el fin 
de obtener una calificación de la compañía. Este sistema de calificación puede ser modificado 
según los cambios que el entorno económico le puede traer a la compañía ejemplo de estos lo 
son el tipo de cambio y la habilidad de la empresa a cubrir su deuda en moneda extranjera. 
(Elizondo, 2008). 
 
Este modelo es un modelo mucho más seguro pues implica muchos más métodos y 
modificaciones externas que no fueron tomadas en cuenta en el primer modelo. Finalmente se 
concluye que el modelo tiene un sistema excelente el cual genera un acercamiento confortable 
para referirse al riesgo crediticio de  las compañías que se desempeñan en ambientes 
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normalmente más riesgosos que los ambientes de un país desarrollado, como el que 
especialmente Estados Unidos, puede ofrecer como país en gran desarrollo, brindando así una 
mejor capacidad y facilidad para toda su economía y en sectores financieros, económicos 
acertando en su toma de decisiones con más precisión. 
 
6.1.1.4. Método SARC 
 
El sistema de Administración de Riesgo Crediticio es el conjunto de políticas, 
procedimientos, normas y metodologías de medición de los riesgos que rigen y controlan los 
procesos de crédito y cobranza de las entidades vigiladas por la SBC. Además, este sirve para 
reflejar efectos del desarrollo de una metodología interna de análisis de crédito; este modelo se 
hizo con el fin de consolidar una cultura enfocada con el fin de medir, controlar y monitorear 
el riesgo de una empresa, al igual las estrategias para la reducción de pérdidas por la mala 
calidad de cartera, teniendo así un margen error para la empresa. 
¨El riesgo crediticio es la posibilidad de que una entidad incurra en pérdidas y se disminuya 
el valor de sus activos, como consecuencia de que un deudor o contraparte incumpla sus 
obligaciones¨ (Hernández & Liliana, 1997). 
 
El método SARC debe contar al menos con los siguientes componentes básicos: políticas de 
administración del riesgo crediticio, procesos de administración del riesgo crediticio, modelos internos 
o de referencia para la estimación o cuantificación de pérdidas esperadas, sistema de provisiones para 
cubrir el riesgo crediticio, procesos de control interno. (Hernández L. M., 2005) 
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La importancia de un modelo de administración de riesgo es cada vez más importante pues 
ayuda a reducir mediante estrategias de gestión el riesgo a incurrir en un proceso el cual lo 
detenga o no le permita desempeñarse de la mejor manera. 
A continuación, se mostrará un gráfico el cual muestra diferentes procesos que se integran 
para así minimizar y lograr una excelente gestión de administración de riesgo. 
 
Ilustración 1.Sistema de administración de riesgo 
 
 
. Fuente
: Hernández, L. M. (10 de Julio de 2005). Desarrollo de una metodología propia de análisis de crédito empresarial 
en una entidad financiera. Recuperado el 20 de Octubre de 2017, de 
http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0123-59232005000400007 
 
¨En la medida que el Sistema de administración del Riesgo de Crédito SARC que 
funciona en la entidad sea más sólido y tecnificado, no solo se minimiza el riesgo de pérdida 
21 
 
en las operaciones de crédito y la probabilidad de incumplimiento de los deudores, sino 
que la organización estará más preparada para cumplir con las obligaciones legales que le 
corresponden y sus directivos, para atender fácilmente las exigencias de las entidades 
de control¨(Consultoria para el Desarrollo Empresarial CONSULDEM, 1997) 
En si el modelo SARC se basa en una gestión oportuna en el campo interno de la empresa, 
es decir comenzar desde lo más profundo para así lograr grandes avances, pues la 
consolidación de un buen equipo de trabajo le permitirá a la compañía fortalecerse mediante 
una administración del riesgo de crédito mediante estrategias, gestiones avances que le 
permitan a la compañía estar un paso más adelante que las demás. 
 
6.1.1.5. Método redes neuronales. 
 
Este modelo consiste en reproducir la inteligencia humana de una manera muy inusual la 
cual es imitando el funcionamiento del cerebro humano y de sus unidades básicas ya que el 
cerebro humano está formado por redes de conexiones complejas donde están conectadas 
miles de neuronas, donde uno de los elementos principales de estos modelos es una base, la 
cual hace referencia al conocimiento, compuesto por las reglas de variables dependientes e 
independientes y algoritmos, donde se establece las relaciones de causa y efecto entre las 
variables dependientes e independientes de tal forma que se puede analizar y deducir si el 
grado de apalancamiento financiero del deudor es mayor o igual a x por lo cual arrojaría que el 
crédito resulta impagado, en este modelo se diferencian os tipos de algoritmos, el primero hace 
referencia a la adquisición de conocimiento, con el objeto de imitar el proceso que llevan los 
mejores empleados de tal entidad donde se pretende analizar la medición de riesgo crediticio, 
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lo mencionado anteriormente se debe a que los algoritmos son desarrollados por un conjunto 
equitativo a sus resultados, conjunto formado por los mejores empleados de la entidad 
financiera u los expertos de la inteligencia artificial, por segundo se tiene el aprendizaje con la 
objetividad hacia la creación de las reglas de producción las cuales adapten el modelo de 
inteligencia artificial a nuevas situaciones. 
Las entradas del modelo de inteligencia artificial son las variables explicativas y sus salidas 
son las variables fundamentales en la medición del riesgo de crédito. Las cuales se relacionan 
por medio de numerosas reglas de producción, de forma similar las redes neuronales 
artificiales están formadas por una o varias redes de elementos conectados entre sí imitando 
así el proceso de las neuronas biológicas, estas neuronas artificiales son dispositivos de cálculo 
los cuales reciben unas entradas, realizan una serie de operaciones realizando así unos 
resultados proporcionales. 
 
Un ejemplo de esto es que, al usarse una tarjeta de crédito, suelen acumularse datos 
sobre patrones de consumo que después se venderán a diversas empresas. Sobre la 
base de los pagos efectuados en dicha tarjeta de crédito, los bancos e instituciones 
de crédito irán elaborando un historial del usuario, el cual se utilizará para autorizar 
una transacción, para decidir cuándo extender el crédito y para detectar fraudes. 
Este tipo de procesos requiere de chequeos que suelen resultar bastante complejos, 
además del uso de criterios variables para poder tomar una decisión final en torno a 
la autorización de una cierta transacción. Claro que, al manejar enormes volúmenes 
de información, como los aproximadamente 16 millones de transacciones que Visa 
Internacional debe verificar diariamente, no resulta nada fácil poder detectar un 
fraude. Aunque es evidente la necesidad de automatizar procesos como éste, no es 
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del todo obvio incorporar el comportamiento inteligente del ser humano a un 
programa de computadora que reemplace a un evaluador humano, ya que los 
sistemas de inteligencia artificial se toman como herramientas de apoyo analítico 
para el evaluador, mas no como una unidad autosuficiente que por sí sola pueda 
tomar decisiones. 
Las redes neuronales artificiales son eficientes en tareas tales como el 
reconocimiento de patrones, problemas de optimización o clasificación, y se 
pueden integrar en un sistema de ayuda a la toma de decisiones, pero no son una 
panacea capaz de resolver todos los problemas: todo lo contrario, son modelos muy 
especializados que pueden aplicarse en dominios muy concretos (Hernández & 
Liliana, 1997). 
 
6.1.1.6. Método arboles de decisión. 
 
Este es uno de los modelos no paramétricos y secuenciales, método que busca la 
descomposición de un proceso de toma de decisiones complejo en un conjunto de decisiones 
más simples de la situación específica deseada a analizar pata la toma de una solución. 
La metodología consiste en dividir la muestra o población en dos o más grupos en 
función de un determinado criterio, con el objeto de que sean más homogéneos que 
los originales. Los grupos obtenidos se dividen, a su vez, en otros dos o más 
subgrupos en función de otro criterio, con el fin de que sean más homogéneos que 
los primeros. (Hernández & Liliana, 1997) 
El proceso se repite el número de veces que sea necesario para alcanzar la finalidad que se 
pretende hallar con este modelo de toma de decisiones, ya que en la medición del riesgo de 
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crédito se pretende obtener la clasificación de los deudores en una de las categorías 
predeterminadas en función de sus características específicas y determinadas. La finalidad de 
la metodología árbol de decisión es obtener una estructura que sea lo más simple, fácilmente 
actualizable, que clasifique la muestra de entrenamiento de forma concisa y generalizable, es 
decir, que al momento de ser aplicado a muestras distintas de la de entrenamiento proporcione 
resultados aceptados. 
Las ventajas de este tipo de modelos de árboles de decisión son que estos modelos no son 
paramétricos y a su vez se pueden representar gráficamente dando un mejor y preciso análisis 
sobre la situación, también permiten la división del espacio muestra en espacios que no tienen 
que ser conexos entre sí, además estos modelos son simples y fáciles de comprender, de 
mantener y usar como herramienta básica al momento de una situación financiera, admiten el 
uso de información incompleta y con errores sistemático, también son modelos que permiten 
la utilización de variables independientes cuantitativas, ya sean continuas o discretas, 
cualitativas o una combinación de ambas, como también una variable independiente puede 
emplearse en más de una división. 
 
6.1.1.7. Modelo crédit monitor de KMV. 
 
El modelo KMV se basa en el enfoque estructural para calcular el EDF, el riesgo de crédito 
es impulsado por el proceso de valor de la empresa, generalmente este método se suele 
analizar mejor cuando es aplicado en empresas que coticen en la bolsa de valores ya que el 
valor del patrimonio es determinado por el mercado de la bolsa de valores, donde a su vez la 
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información contenida del mercado, respecto al precio de las acciones de la empresa y el 
balance de esta  pueden generar un riesgo de incumplimiento por parte del deudor. 
Este es un modelo mejorado del z-Score el cual trata de distinguir la calidad de un crédito 
en los países que se encuentran con mal posicionamiento económico, este modelo muestra el 
análisis de crédito y el riesgo financiero de una empresa, para así calcular el valor relativo 
entre los diversos créditos, según modelos estadísticos, con factores cualitativos críticos, el 
sistema de calificación de este modelo se basa en un análisis multivariado que combina 
medidas de desempeño financiero. 
Luego de ello, la calificación de la empresa puede ser modificada gracias a diferentes 
factores como la vulnerabilidad de la empresa a la hora de aceptar y de medir sus deudas 
según sus estados financieros y su manera de reaccionar ante diferentes momentos de 
debilidad, además se fija con sus respectivas competencias. Este modelo sirve para la empresa 
porque le permite manejar según un modelo existente la aceptación de créditos y de reacción 
ante el posicionamiento de la empresa.  
Para deducir las probabilidades reales de incumplimiento se analiza la estimación del valor 
de mercado y volatilidad del activo de la empresa, por lo cual es mejor si la compañía cotiza 
en la bolsa, también se calculan de la distancia al valor, una medida del índice del valor 
predeterminado riesgo y por último analizar las probabilidades reales de default creando una 
escala a la distancia de tal suceso por medio de una base de datos determinada. La dinámica de 
EDF proviene principalmente de la dinámica de la equidad; Valores. La relación de distancia a 
defecto determina el nivel de riesgo de incumplimiento; Esta relación clave compara el 
patrimonio neto de la empresa con su volatilidad. El patrimonio se basa en valores del 
mercado de renta variable; Es una estimación oportuna y superior del valor de la empresa. 
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Capacidad para ajustarse al ciclo de crédito y capacidad de reflejar rápidamente cualquier 
deterioro de la calidad crediticia. Trabajar mejor en condiciones de mercado altamente 
eficientes. (Trigo Martínez & Moreno R, 2009). 
 
6.1.1.8. Matrices de transición 
 
Este modelo busca obtener probabilidades de transición para la cartera comercial por medio 
de variables como el PIB, el neto de bienes y servicios que tiene un país que así mismo 
interviene en todos los ámbitos de este tanto como a nivel comercial y económico afectando 
así la cartera monetaria de las empresas del mismo, las obligaciones registradas por los bancos 
también es una variable que hace parte de este método, concluyendo que las probabilidades de 
transición y de default son generalmente distintas en cada estado, dependiendo de la variación 
y de los cambios que sufren sus variables estándar, este método también es utilizado para 
comprobar así la validez del supuesto markoviano. 
 
Las cadenas de Markov en tiempo discreto son una herramienta de suma utilidad 
para estudios geográficos, en la medida en que esta técnica permite combinar de 
manera simultánea el tiempo y la localización. Así, una cadena de Markov hace 
posible el estudio dinámico de un sistema integrado por un conjunto de unidades 
geográficas interrelacionadas, que en terminología de cadenas reciben el nombre de 
estados (Trigo Martínez & Moreno R, 2009). 
 
Esto por medio de variables como las razones financieras , las variables macroeconómicas, 
en conclusión las matrices de transición son una herramienta para un sistema de 
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administración del riesgo crediticio, además se puede concluir que la probabilidad de 
incumplimiento en un crédito se puede estar asociada a la condición económica de un país, ya 
que este en su económica externa afecta de igual manera a su economía interna, como sus 
entidades o compañías, siendo siempre una de las variables principales en las investigaciones 
de este método está el PIB. 
Basilea creó una metodóloga para analizar una perdida esperada compuesto por una 
variable principal la cual es; exposición al momento de incumplimiento, la variable que 
cumple con más de un 95% de ser sujeta a todas las investigaciones concluidas, estas pérdidas 
se deben a la capacidad de pago o al nivel de endeudamiento siendo esta la causa natural del 
estado del deudor. 
La aplicación credimatrices de Juan Pablo Morgan en 1997 utilizan las matrices de 
transición para medir el riesgo del crédito por medio de esta fórmula. 
 
 
“Donde Pij como la probabilidad de que un deudor con calificación crediticia i pueda 
moverse a otra calificación crediticia j en un horizonte de tiempo dado” (AYÚS, 2005) 
Consecuente a lo anterior es posible así construir una matriz de probabilidades de 
transición, en conclusión, las matrices de transición son una herramienta principal en el 
análisis de riesgo de crédito, ya que permiten realizar y analizar pronósticos del cambio de 
calidad que pueden sufrir los portafolios de créditos en un tiempo determinado y así mismo 
son un elemento importante para hacer medir las pérdidas que pueden experimentar las 
entidades tras el incumplimiento. 
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6.1.1.9. Stress testing. 
 
El stress testing es el conjunto de herramientas que se utiliza para analizar la vulnerabilidad 
de una institución financiera y a su vez de un sistema financiero ante impactos sistémicos 
extraordinarios pero plausibles. En el entorno macroeconómico, el stress testing se ha 
convertido en un instrumento principal para poder identificar potenciales problemas de 
solvencia estructural tanto de las entidades como del sistema financiero en su globalidad, Esta 
modelización permite conocer la evolución en cascada que un impacto en una magnitud 
económica tiene sobre el resto de factores. 
Existen tres tipos de stress testing: Stress Testing: Escenario Básico, es el escenario más 
estable a nivel económico y el que resulta ser menos perjudicial para las entidades. Aquí se 
estudia el comportamiento de las cuentas de los bancos si se cumplen las previsiones actuales 
sobre la evolución de la economía. Stress Testing: escenario de deterioro macroeconómico, en 
este se estudia la reacción de la banca ante una recaída en la recesión. Se evalúan los efectos 
que tendría la caída del producto interno bruto (PIB) en las entidades financieras.  En el caso 
hipotético de que se haga realidad, esta contracción del PIB acompañada por el cierre de 
empresas, aumento del desempleo e incremento de impagos en los préstamos con las pérdidas 
que esto implica. Además, se establece un descenso del precio de la vivienda y de sus oficinas, 
lo que reduce el valor de sus créditos. Por esta razón, se revisan los activos ponderados por 
riesgo; las pérdidas por activos financieros, distinguiendo entre hogares y empresas, y el 
capital resultante después de las ayudas públicas recibidas. Stress Testing: Crisis en la deuda 
soberana, este tercer escenario le añade a los recortes macroeconómicos una supuesta crisis en la 
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deuda soberana. Se busca con esta establecer la solvencia de la entidad en caso de que la inversión de 
las entidades en deuda soberana arroje pérdidas. (Desconocido, 2017) 
Por ello el stress testing le permite a entidades y a instituciones financieras un modelo 
mediante el cual se realiza una simulación acerca de la capacidad que tienen los mismos para 
enfrentarse en situaciones de deterioro económico, como lo son el desempleo, el impago de los 
créditos y la devaluación de las inversiones (Desconocido, 2017) ; por ello lo cable es que las 
entidades mediante un stress pueden notificar o superar su situación financiera mediante un 
modelo efectivo del acogimiento de las reservas para así no caer en el riesgo inminente de una 
quiebra. 
 
6.1.1.10. Logit multinomial. 
 
Esta es una metodología válida para descubrir las percepciones de valor asignadas a cada 
una de las alternativas integrantes del conjunto de elección, además también mediante esta 
metodología alternativa se aprecia como el posicionamiento precio / valor de una marca dentro 
de una categoría de producto puede verse fuertemente influida por la política de precios 
adoptada. Por otra parte, también puede observarse que las variables básicas empleadas por el 
consumidor en el proceso de elección, dentro del mercado de un, son la calidad percibida a 
través del valor de marca y el precio de venta de dicha marca. Como limitaciones del presente 
estudio realizado, La creación de marcas fuertes es una de las principales estrategias utilizadas 
en la actualidad en el mercado por las empresas que se sumergen en este, con el objeto de que 
en el momento de competir en un sector determinado la creación de una marca le creara de tal 
forma una ventaja. Así mismo uno de los principales problemas que se plantean es la 
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valoración de este activo, análisis recuperado en numerosas investigaciones previas, por lo 
cual por medio de este método de espera obtener una aproximación al valor de marca desde el 
ámbito comercial, centrado en el proceso de elección del consumidor (Barreiro, 2004). 
 
 
 
 
La opción Regresión logística multinomial resulta útil en aquellas situaciones en 
las que desee poder clasificar a los sujetos según los valores de un conjunto de 
variables predictoras. Este tipo de regresión es similar a la regresión logística, pero 
más general, ya que la variable dependiente no está restringida a dos categorías. 
Ejemplo. Para conseguir una producción y distribución de películas más eficaz, los 
estudios de cine necesitan predecir qué tipo de películas es más probable que vayan 
a ver los aficionados. Mediante una regresión logística multinomial, el estudio 
puede determinar la influencia que la edad, el sexo y las relaciones de pareja de 
cada persona tiene sobre el tipo de película que prefieren. De esta manera, el 
estudio puede orientar la campaña publicitaria de una película concreta al grupo de 
la población que tenga más probabilidades de ir a verla. 
 
Estadísticos. Historial de iteraciones, coeficientes de los parámetros, covarianza 
asintótica y matrices de correlación, pruebas de la razón de verosimilitud para los 
efectos del modelo y los parciales, -2 log de la verosimilitud. Chi-cuadrado de la 
bondad de ajuste de Pearson y de la desviación. R 2 de Cox y Snell, de Nagelkerke 
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y de McFadden. Clasificación: frecuencias observadas respecto a las frecuencias 
pronosticadas, por cada categoría de respuesta. Tabulación cruzada: frecuencias 
observadas y pronosticadas (con los residuos) y proporciones por patrón en las 
cobrables y por categoría de respuesta. 
Métodos. Se ajusta un modelo logit multinomial para el modelo factorial completo 
o para un modelo especificado por el usuario. La estimación de los parámetros se 
realiza a través de un algoritmo iterativo de máxima verosimilitud. (Barreiro, 
2004). 
 
Este modelo presenta como ventaja la selección de muchas variables externas que le 
permitirían a la compañía estar al pendiente de los estudios los cuales se hacen importante 
para la cía. porque estaría un paso más delante de las mismas, encontrándose en una ventaja 
positiva para el entorno financiero. 
 
6.1.1.11. Modelo de duración. 
 
Los modelos de duración se enfocan en la gestión de carteras de renta fija, se modelo y 
perfección un modelo de tal manera que pudiera cumplir con una gran gestión cubriendo así la 
carencia del estudio comparativo que se realizaba entre los modelos más importantes, 
analizando así mismo su capacidad de inmunizar la cartera fija, la investigación para el 
modelo de duración se centra en un mercado que caracteriza grandes cambios en su economía 
ya sea su deuda pública entre otras. 
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Las variables para determinar la probabilidad de deterioro de la calidad de la cartera de las 
firmas se dividen en dos tipos, las que describen sus características financieras a cada entidad 
o las que representan las circunstancias del entorno económico, de su mercado ya sea 
monetario o entidades financieras. 
 
Las variables para medir esta clasificación son las siguientes, Liquidez: (activo corriente + 
inversiones LP + deudores LP)/ (pasivo corriente + obligaciones financieras y laborales LP + 
cuentas por pagar LP + bonos y pasivos estimados LP). Este indicador mide la liquidez de 
largo plazo. Estructura de la deuda: pasivo corriente/ (pasivo corriente + pasivos LP). Entre 
mayor sea este indicador, los pasivos de la entidad se concentran en el corto plazo, reflejando 
una financiación de menor estabilidad. Endeudamiento: pasivos/patrimonio. Dentro de las 
cuentas que conforman el patrimonio, se ponderaron por el 50% las que correspondían al 
superávit y utilidades del ejercicio en curso, para reconocer su carácter de capital secundario. 
La interpretación de este indicador es controvertida: entre dos entidades con las mismas 
utilidades será más rentable la de mayor endeudamiento; sin embargo, la de menor 
endeudamiento es más sólida (por su mayor patrimonio), lo que le permite afrontar con 
mejores posibilidades coyunturas adversas, lo cual en el largo plazo la hace más rentable. 100. 
Rentabilidad: utilidad antes de impuestos/activo. Eficiencia: gastos operacionales/ventas. Es 
un indicador tradicional que señala la eficiencia de una entidad, la cual es un componente cada 
vez más importante dentro de su estructura de costos. Tamaño: activos/1.000.000. Esta 
variable controla por el tamaño de la entidad. Se espera que las entidades de mayor tamaño 
tengan menores probabilidades de deteriorar su cartera frente a las de menor tamaño. Tipo de 
garantía: es una variable dummy que toma el valor uno cuando es garantía idónea y cero de lo 
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contrario. Historia crediticia: representa el número de trimestres en los cuales la firma tiene al 
menos un crédito con el sistema financiero. Número de relaciones bancarias: es el número de 
entidades crediticias con el que la entidad tiene préstamos. Crecimiento real del PIB: las 
entidades presentan mejor cumplimiento de sus obligaciones dentro de ciclos expansivos de la 
actividad económica. 12. Tasa de cambio: es el promedio trimestral de la tasa representativa 
del mercado. 13. Transables no transables: se refiere a si la firma pertenece a un sector 
transable (definidos como agricultura, pesca, minería y manufacturas) o no transable (el resto 
de sectores) (Mauro, 2014). 
 
6.1.1.12. Modelo de perdida esperada. 
 
El problema de la estimación de probabilidades de incumplimiento es de suma importancia 
para una adecuada administración del riesgo financiero para las empresas. Se refleja con una 
buena estimación de dicha probabilidad es posible evaluar cantidades de activos financieros 
como también administrar correctamente las provisiones necesarias teniendo como objetivo 
prevenir una perdida por una variable de suma importancia como lo es la probabilidad de 
incumplimiento que cada empresa debe tener ante posibles imprevistos que suelen tener en 
este caso de liquidez. Existen muchos modelos para estimar las probabilidades de 
incumplimiento. 
6.1.1.13. Modelo VAR. 
 
Modelos VAR es de tipo vector auto regresivo (VAR) cuando se quiere caracterizar las 
interacciones simultaneas entre un grupo de variable. Un VAR es un modelo de ecuaciones 
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simultaneas determinado por un sistema de ecuaciones de forma reducida sin restricción 
alguna, estas ecuaciones que son reducidas, las cuales significan valores contemporáneos de 
las variables del modelo ya que no aparecen como variables explicativas en ninguna de las 
ecuaciones anteriormente dadas, debido a que el conjunto de variables explicativas de cada 
ecuación. Que estas sean ecuaciones no restringidas significa que aparece en cada una de las 
ecuaciones el mismo grupo de variables explicativas. Se puede hacer referencia también como 
variables explicativas a algunas variables de naturaleza determinada, es decir como una 
tendencia seguramente temporal, variables octicias estacionales, o una variable octicia de tipo 
impulso o escalun, sirven para realizar un análisis de intervención en el sistema. Podría 
determinarse una variable como explicativa, incluso en valor contemporáneo.  
Este es un modelo muy útil cuando existe evidencia de simultaneidad en un grupo de 
variables, en este modelo las relaciones se transmiten desde un determinado número de 
períodos, debido a no imponer alguna restricción sobre la estructural determinada de dicho 
modelo, no se incurre en los errores de especificación que dichas restricciones pudieran causar 
al ejercicio empírico. Realmente lo importante de los modelos VAR es la dificultad en 
identificar variables como, como es preciso hacer para identificar un modelo de ecuaciones 
simultaneas.  
 
 
 
Donde y1t; y2t son variables estacionarias, y 1t,  2t son innovaciones, procesos ruido blanco 
con esperanza cero y varianzas 2 "1; 2 "2: Este es un modelo 1 Se dice que la variable z es 
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predeterminada respecto de una ecuación si E(zts"t) = 0; 8s  0; siendo t, el término de error de 
dicha ecuación (Novales, 2014) 
La variable sería exógena ya que dicha ecuación si: E(zts"t) = 0; 8s 0; observando así que la 
exogeneidad no es una propiedad que una variable tenga con carácter absoluto, como algo 
común, dicho que es de naturaleza. Una variable z puede ser a su vez tanto exógena con 
respecto a una ecuación y no serlo respecto a otra ecuación diferente. También se puede decir 
que una variable z que complemente las condiciones anteriores, es predeterminada o previa 
con respecto a la variable que queda explicada por la ecuación analizada. De acuerdo a la 
interpretación dada, la variable z podría ser exógena y no serlo en comparación a otra variable 
determinada. 
 
6.1.1.14. Modelo RPA. 
 
Es un modelo de clasificación con una técnica no paramétrica, basada así en patrones de 
reconocimiento con la capacidad de realizar un clasificado univariado clásico y a su vez tiene 
la capacidad de ejecutar multivariado, el resultado del proyecto es un árbol de clasificación 
binario donde se asignan los objetos de estudio en grupos seleccionados a priori.  
Este modelo busca como objetivo replicar la clasificación de crédito comercial, este modelo 
permite llevar principalmente. Los insumos de árbol consisten en determinar las 
probabilidades apriori, determina la clasificación de los costos con error alguno y analizar 
todas las variables de la muestra original para así darle seguimiento a la clasificación de 
créditos esperada, este modelo permite que las variables participen en diversas regiones, 
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definidas por medio de la caracterización de los nodos terminales, ya que todos los objetos 
asignados a un nodo terminal pertenecen al mismo grupo que este. 
La asignación se lleva por medio del criterio de minimizar los costos esperados de una mala 
clasificación, al costo esperado se le conoce también como el riesgo de sustitución. 
El nudo terminal t que tiene n¡(t) objetos del grupo i, siendo Ni el tamaño de muestra original.  
 
 
 
 
 
 
 
El riesgo resultante n el nodo es el siguiente: 
 
 
 
El riesgo total del árbol es la suma de los riesgos de los nodos terminales 
Si C12= C12=1 y 
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En este caso la regla de clasificación es simple se debe asignar cada nodo terminal al grupo 
que tenga mayor presentación del mimo nodo, el riesgo total de árbol es la proporción total de 
la clasificación erróneas en la asignación dada en el árbol. 
 
6.1.1.15. Modelos de elección cualitativa. 
 
Esta metodología se usa para estimar la probabilidad que generara el incumplimiento 
hacia una institución financiera a partir de una elección cualitativa, particularmente se 
denotaran dos modelos, el modelo Probit y el modelo Logit. Atreves de este modelo se quiere 
explicar la relación existente entre un conjunto de variables y una variable dicotómica esta 
variable tiene dos formas de representarse, es decir que solo se puede asumir dos valores 
posibles, dependiendo a el problema dado, en este caso representa la elección entre dos 
opciones cualitativas denominadas éxito o fracaso.  
Concluyendo con lo anteriormente se observa que solo existen dos posibilidades, en este 
caso esas opciones cualitativas se denotan por 0 y 1, en este tipo de modelos cuando la 
variable dependiente es una variable dicotómica se utiliza la metodología con los modelos de 
elección cualitativa, donde su propósito es que la probabilidad de que un evento ocurra sea 
dependiendo de ciertos atributos que caracterizan al individuo que realiza la elección de cierto 
estudio a analizar. 
En este modelo se tiene la opción de elegir entre dos alternativas, se define Yi como la 
variable dicotómica que tomara el valor de 1 si el individuo elige la alternativa denominada 
como éxito lo que quiere decir que 0 será el valor en otro caso, Si se suponer que la 
caracterización tiene una serie de atributos los cuales se denotan como X , atributos que están 
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relacionados con la decisión tomada por el individuo, sea B el vector de parámetros que mide 
el impacto de dichas variables sobre la posibilidad de elegir la opción Y=1, el modelo 
relacionado a la variable es el siguiente: 
 
 
6.1.1.16. Modelo probit. 
 
Un modelo de elección cualitativa en donde la variable dependiente es dicotómica y lo que 
se trata de estimar es la probabilidad de que un individuo con ciertos atributos elija la opción 
asociada a Y = 1. 
 
Supóngase que elegir una opción A depende de un indicie no observable I i, el cual se 
determina a partir del vector de atributos X i , de tal forma que el valor de I i crece siendo así 
mayor la probabilidad asociada a la elección.  
Expresión del índice: I i = βX i + E i (Flores, 2012) 
Al mismo tiempo se supondrá que existe un valor umbral del índice Ii al que se determina 
como I i*; tan que si I i excede el valor de I i* se elige la opción A. 
“Tanto el I i* como I i son no observables” (Flores, 2012) 
De igual manera se supone que este posee una distribución normal, por lo que es posible 
estimar los parámetros de la función. Al suponerse que el indicie de I i se distribuye 
normalmente, por lo que la probabilidad de que I i* sea menor o igual a I i se puede calcular 
de la siguiente forma: 
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 Φ es la distribución normal estándar con media cero y varianza uno 
 P i representa la probabilidad de que el evento ocurra  
Por otra parte, para obtener los parámetros del modelo se debe calcular el inverso de la 
función acumulada obteniendo como resultado (Flores, 2012): 
 
Siendo F-1 el inverso de la función de distribución normal acumulada; el interese en este 
tipo de modelos es estimar el vector de parámetro β y a partir de este obtener estimaciones 
para I i y para P i; indicando que para un individuo con cierto conjunto de atributos la 
probabilidad de elegir la opción A esta medida por el valor de esta probabilidad. Debido a la 
no-linealidad de este tipo de modelos el procedimiento de estimación que se utiliza es la 
máxima verosimilitud, garantizando así que los estimadores tienen las probabilidades de 
eficiencia y consistencia. 
 
6.1.1.17. Modelo logit. 
 
Siendo una alternativa para la estimulación de modelos de elección binaria se debe suponer 
que la función de distribución acumulada es basa en la función logística: 
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Donde e representa la base del logaritmo natural obteniendo como resultado: 
 
 
Este tipo de modelos no se permite estimar por medio del método tradicional de mínimos 
cuadrados, debido a la no-linealidad del modelo. Por lo que el modelo logit plantea lo 
siguiente: 
 
 
 
Los modelos Probit y Logit son la estimación acerca de la probabilidad de incumplimiento 
de pago de cartera de entidades financieras, los cuales presentan más ventajas respecto a las 
otras metodologías y que se puede considerar las probabilidades consistentes, estos modelos 
pueden además incorporar obtener información de distintas variables de una manera explícita, 
lo cual puede arrojar resultados importantes para analizar la probabilidad de pérdida o 
incumplimiento de pago estudiada , estos modelos también se puede utilizar en combinación 
respecto a los resultados de matrices de decisión. 
 
 
 
7. MARCO CONCEPTUAL 
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Analogía: Comparación o relación entre varias cosas, razones o conceptos. 
Alcance: Suma de todos los productos requisitos o características. 
Análisis: Estudio profundo de sujeto objeto o situación con el fin de conocer sus fundamentos. 
Aplicar: Utilizar una cosa para poner en práctica los procedimientos adecuados para conseguir 
un fin. 
Aprendizaje: Proceso a través del cual se adquieren o modifican habilidades, destrezas, 
conocimiento o conductas o valores, como resultado del estudio de experiencia entre otros. 
Bancarrota: Cuando algo se declara en quiebra, es decir cuando las deudas y obligaciones 
superan el patrimonio. 
Banco: Entidad financiera que se encarga de captar recursos y prestar dinero 
Beneficio: Término genérico que define todo aquello que es bueno o resulta positivo para 
quien lo da o lo recibe. 
Características: Rasgo o singularidad que identifica a alguien o algo 
Conocimiento: Hechos o información adquiridos por una persona a través de la experiencia. 
Comparación: Fijar atención en dos o más cosas para reconocer sus diferencias. 
Debilidad: Falta de fuerza. 
Deudas: Compromiso de pago obligado entre dos entidades. 
Ecuación: Igualdad matemática entre dos expresiones. 
Estadística: Reunión matemática que colecciona hechos números. 
Estados: Situación o modo de estar en el que se encuentra una persona o cosa. 
Factores: Elementos que pueden condicionar una situación. 
Fijar: llegar al acuerdo de una fecha cantidad u otra cosa. 
Financiera: Lo referente al manejo de finanzas 
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Fondo: Cooperación financiera para estabilidad económica 
Función: Magnitud o cantidad 
Gestión: Responsabilidad sobre un proceso. 
Grupo: Conjunto de personas, animales o cosas, que están juntos o reunidos o que tienen 
alguna característica común. 
Modelo: Aquello que se toma como referencia 
Operación: Ejecución de una acción. 
Política: Ciencia que trata del gobierno y la organización de las sociedades humanas, 
especialmente los estados. 
Proceso: Secuencia de pasos 
Rentabilidad: Relación existente entre beneficios que proporciona una determinada operación. 
Relaciones: Conjunto de interacciones. 
Sistema: Conjunto ordenado de normas y procedimiento. 
Valor: Cualidad de un sujeto u objeto. 
Vigentes: Que tiene validez o está en uso en el momento en que se trata. 
 
7.1. Marco legal 
 
7.1.1. Circular externa 035 de 2006, decreto 187 de 1975 
 
 “Las siguientes entidades están obligadas a adoptar un SARC: establecimientos bancarios, 
corporaciones financieras, compañías de financiamiento comercial, cooperativas financieras, 
organismos cooperativos de grado superior y todas aquellas entidades vigiladas por la SFC 
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que dentro de su objeto social principal se encuentren autorizadas para otorgar crédito. Las 
entidades de redescuento se encuentran obligadas a adoptar un SARC; sin embargo, se 
encuentran exceptuadas de la obligación de presentar modelos internos o implementar los 
modelos de referencia que adopte la SFC, debiendo en todo caso constituir la provisión 
general en los casos donde aplique y calcular sus provisiones individuales de acuerdo con el 
régimen previsto en el Anexo 1 de este capítulo. “Las entidades a que se refiere el numeral 
2.5.1. y 2.5.3. Del presente capítulo deben implementar un SARC atendiendo las instrucciones 
especiales allí señaladas, constituir la provisión general en los casos donde aplique y calcular 
sus provisiones individuales de acuerdo con el régimen previsto en el Anexo 1 de este 
capítulo. (2016, 2016)“No se encuentran obligadas a adoptar un SARC las siguientes 
entidades: casas de cambio, almacenes generales de depósito, fondos ganaderos, sociedades 
administradoras de fondos de pensiones y de cesantía, sociedades administradoras de fondos 
de pensiones, cajas y fondos o entidades de seguridad social administradoras del régimen 
solidario de prima media con prestación definida; Sin embargo, éstas entidades deberán dar 
cumplimiento a lo dispuesto 2.5.2 del presente capítulo”.  El Capítulo II de la Circular Externa 
100 de 1995 se adiciona con el siguiente numeral “1.3.1.9.  Políticas de las bases de datos que 
soportan el SARC. “Sin perjuicio de lo previsto en el numeral 1.3.3.1 del presente capítulo 
sobre la extensión de las bases de datos que se emplearán en la construcción de los modelos 
internos para la medición del riesgo de crédito de los diversos portafolios, las demás bases de 
datos que empleen las entidades en el proceso de administración del riesgo crediticio p. ej., 
otorgamiento, seguimiento, cobranza etc., deben tener una longitud mínima de siete (7) años. 
“Las entidades cuyas bases de datos no cumplan con la longitud exigida en el presente 
numeral, deberán presentar ante esta Superintendencia, dentro de los seis meses siguientes a la 
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vigencia de la presente circular, un plan de ajuste en el cual se expongan los procedimientos y 
fechas en las cuales se logrará cumplir con este requisito”.  
 
7.1.2. Circular Externa 100 de 1995 
 
Se sustituyen por el siguiente texto “1.3.3.1. Componentes de los modelos internos. “Las 
entidades que opten por diseñar sus propios modelos internos deben contar con bases de datos 
que como mínimo incorporen información histórica de los últimos años anteriores a la fecha 
de presentación del modelo, conforme al siguiente cuadro:   
 
Tabla 1.Categoría riesgo 
Fuente: Súper intendencia financiera, categoría de riesgo 
 
 
“La información histórica de los modelos internos que sometan las entidades a 
consideración de la SFC deberá estar actualizada al momento de su presentación. “Para efectos 
de una adecuada administración del riesgo de crédito, es deber de las entidades conservar la 
 Año de presentación del modelo interno. 
CARTERA 2006 2007 2008 2009 2010 en adelante 
Comercial 5 6 7 7 7 
Consumo 3 4 5 6 7 
Vivienda 7 7 7 7 7 
Microcrédito 3 4 5 6 7 
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información de las bases de datos de años anteriores a los mínimos exigidos para la 
presentación de los modelos internos. La SFC adelantará visitas de carácter especial para 
verificar el cumplimiento de la anterior obligación” (2016, 2016) 
El numeral l Capítulo II de la Circular Externa 100 de 1995 quedará así Reglas sobre los 
modelos de referencia de la SFC y los modelos internos de las entidades. “a. Para la 
constitución de provisiones las entidades vigiladas deberán aplicar el régimen previsto en el 
Anexo 1 del presente capítulo hasta la fecha que la SFC establezca como obligatoria para la 
aplicación de los modelos de referencia para cada una de las modalidades de cartera o hasta 
tanto la entidad obtenga por parte de esta Entidad un pronunciamiento de no objeción respecto 
del correspondiente modelo interno presentado.   
“A partir de la fecha que establezca la SFC como obligatoria para la aplicación del 
respectivo modelo de referencia, las entidades deberán proceder a la constitución de las 
provisiones que resulten de la aplicación del correspondiente modelo de referencia, a menos 
que se trate de entidades con modelos internos no objetados. A solicitud de la entidad la SFC 
podrá autorizar un plazo no mayor a doce (12) meses para la constitución de las provisiones 
adicionales que resulten de aplicar el modelo de referencia. Si por la aplicación del modelo de 
referencia el nivel de provisiones resulta inferior, la SFC podrá establecer un plazo para su 
reversión. “b. De acuerdo con las fechas que establezca la SFC para la aplicación obligatoria 
del modelo de referencia para cada una de las modalidades de cartera, se empleará para la 
evaluación y supervisión de los modelos internos el respectivo modelo.  “Las entidades sólo 
podrán presentar modelos internos para las carteras comercial, de consumo, de vivienda y de 
microcrédito a partir de la expedición del respectivo modelo de referencia por parte de la SFC 
mediante la publicación del instructivo correspondiente. “Los modelos internos que presenten 
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las entidades a la SFC para su evaluación podrán contemplar desarrollos metodológicos 
propios para algunos componentes del cálculo de las pérdidas esperadas, en combinación con 
componentes del modelo de referencia de la SFC. En todo caso, la entidad deberá justificar de 
forma adecuada esta decisión. “c. Las entidades interesadas en presentar a la SFC para su 
evaluación los respectivos modelos internos, deberán sujetarse a las reglas previstas en este 
numeral y solamente podrán presentarlos a partir de la expedición del respectivo modelo de 
referencia por parte de la SFC mediante la publicación del correspondiente instructivo. “La 
evaluación de modelos internos se llevará a cabo en forma integral considerando, entre otros, 
los siguientes aspectos: Las políticas de administración, los procesos de administración y de 
control interno a que se hace referencia en el numeral 1.3 del presente Capítulo. La SFC, entre 
otros elementos de juicio para estos efectos, podrá actualizar las evaluaciones ya realizadas en 
desarrollo de las fases I y II previstas en la Circular Externa 31 de 2002, evento en el cual, las 
entidades deberán remitir la información señalada en el Anexo 4 de este capítulo. La 
observancia de las reglas del capítulo XX de la presente Circular. Las bases de datos que 
soportan el SARC, para lo cual deberán adjuntar a la solicitud una certificación suscrita por el 
representante legal principal sobre las características mínimas de las bases de datos que los 
alimentan, según proforma F.1000-110 adoptada mediante Circular Externa 014 de 2005 y la 
información indicada en el Anexo 4 del presente capítulo.  “Las solicitudes de evaluación de 
modelos internos se tramitarán en el orden de recepción de las mismas. La evaluación se 
realizará de acuerdo con la disponibilidad de los recursos humanos y técnicos con que cuente 
la SFC para el efecto. “d. Presentado el respectivo modelo interno para evaluación, la SFC lo 
admitirá o no para pruebas dirigidas a la objeción o no del mismo. Con base en las pruebas, la 
SFC emitirá pronunciamiento de objeción o no objeción del respectivo modelo. “e. El modelo 
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admitido será puesto en evaluación durante un período de prueba no menor a doce (12) meses 
para verificar, entre otros, su consistencia, estabilidad y eficiencia en la estimación de pérdidas 
esperadas. Durante el periodo de prueba la entidad deberá efectuar el cálculo de pérdida 
esperada de acuerdo con su modelo interno admitido (funcionamiento en paralelo) pero, en 
todo caso, deberá continuar efectuando el cálculo y registro de las provisiones para el 
respectivo portafolio, de acuerdo con las reglas establecidas en el literal a) del presente 
numeral.  “En cualquier momento de su sometimiento a pruebas, un modelo interno puede ser 
objetado por la SFC. La SFC expondrá a la entidad las razones de objeción. “f. La entidad 
cuyo modelo interno presentado y admitido reciba un pronunciamiento de no objeción por 
parte de la SFC, a partir del mes siguiente de dicho pronunciamiento deberá aplicar su modelo 
interno para el cálculo de pérdidas esperadas y la constitución de provisiones, teniendo en 
cuenta, en todo caso, la regla especial contenida en el numeral 1.3.4.4. del presente capítulo. A 
solicitud de la entidad, la SFC podrá autorizar un plazo no mayor de veinticuatro (24) meses 
para la constitución de las provisiones adicionales que resulten de aplicar el modelo interno, 
en el caso que haya lugar a ellas. Si por la aplicación del modelo interno el nivel de 
provisiones resulta inferior, la SFC podrá establecer un plazo para su reversión. “g. En caso de 
inadmisión, objeción o suspensión, la SFC expondrá a la entidad las razones de su decisión y 
la entidad deberá proceder dentro del mes siguiente a la fecha de tal pronunciamiento a la 
constitución de las provisiones de acuerdo con lo previsto en el literal a).  “Las entidades 
cuyos modelos internos reciban un pronunciamiento de inadmisión, objeción o suspensión, y 
deseen someterlos nuevamente a evaluación, deberán presentar una nueva solicitud 
acompañada de una explicación clara y completa de la forma como se han subsanado las 
deficiencias que dieron lugar a cualquiera de los pronunciamientos anteriores. En caso de que 
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la entidad desista del trámite deberá informar a la SFC las razones de dicha decisión. Para 
todos los eventos anteriores la nueva solicitud sólo podrá presentarse una vez transcurrido un 
(1) año contado a partir del pronunciamiento respectivo de la solicitud inicial o la fecha de 
desistimiento y su evaluación estará subordinada al trámite previo en este organismo de los 
modelos presentados por otras entidades. “El término de un (1) año antes indicado no aplicará 
en el caso de modelos internos presentados y que sean inadmitidos, objetados o suspendidos 
por la SFC antes de la fecha que se establezca como obligatoria para la aplicación del 
respectivo modelo de referencia expedido por la SFC o cuando la entidad desista del trámite 
de aprobación antes de tal fecha”. “h. El Anexo 1 del presente capítulo será gradualmente 
modificado con el objeto de lograr la convergencia de dicho régimen con los modelos de 
referencia. “i. Las órdenes de constitución de provisiones emitidas por la SFC en los distintos 
eventos contemplados en el presente numeral, que resulten de la aplicación del modelo de 
referencia, se impartirán en desarrollo de la facultad contemplada en el literal l) del numeral 2 
del artículo 326 del EOSF. En consecuencia, la interposición de recursos contra dichos actos, 
no suspenderá el cumplimiento de la orden de constitución de provisiones. “j. La entidad que 
esté aplicando un modelo interno no objetado y presente a la SFC la solicitud de evaluación de 
un nuevo modelo para el mismo portafolio, deberá continuar dando aplicación al primero hasta 
que la SFC se pronuncie sobre la no objeción del presentado”. Provisiones individuales contra 
cíclicas.  “Son las provisiones que reflejan los cambios en el RC de cada deudor, producto del 
deterioro en la capacidad de pago como consecuencia de los períodos de crisis. Los modelos 
internos o de referencia deben tener en cuenta y calcular esta provisión con base en la 
información disponible que refleje el deterioro de los créditos para sus clientes y portafolios en 
períodos comprobados de crisis” (2016, 2016).    
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“Esta homologación es necesaria para realizar los reportes a las centrales de riesgo, los 
reportes de endeudamiento de crédito y el registro en los estados financieros. “b. Para efectos 
de homologar las calificaciones de riesgo en los reportes de endeudamiento y en el registro en 
los estados financieros las entidades deben aplicar la siguiente tabla:  
 
Tabla 2 . Cartera reportada 
Fuente: Superintendencia financiera, categoría de riesgo 
 
“Cuando en virtud de la implementación del modelo de referencia adoptado por la SFClas 
entidades califiquen a sus clientes como incumplidos, éstos deberán ser homologados de la 
siguiente manera: “Categoría agrupada E = Aquellos clientes incumplidos cuya PDI asignada 
sea igual al cien por ciento (100%).  “Categoría agrupada D = Los demás clientes calificados 
como incumplidos”. 
Agregación categorías reportadas 
Categoría de reporte Categoría agrupada 
AA A 
A A 
BB B 
B B 
CC C 
C C 
D D 
E E 
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8. METODOLOGIA DEL PROYECTO 
 
     La presente investigación, es aplicada y recopila información primaria y secundaria para 
el manejo cuantitativo ya que se basa en la recopilación de información a través de encuesta, 
información fundamental que permitirá a la investigación fortalecerse y escoger uno o varios 
modelos para cuantificar el riesgo de incumplimiento. Está investigación, entre sus fases tiene 
la caracterización de los modelos de medición del riesgo crediticio, al identificar las variables 
que inciden en el modelo de cálculo de la perdida esperada (recaudo de cartera) desde la 
concepción de diferentes autores, a fin de definir las variables objetivas que permitan medir 
metodología de la tasa de recuperación LGD – Loss Given Default y perdida esperada; para 
identificar el porcentaje y proceder aplicar el modelo Logit, Probit, Tobit mediante el uso del 
programa de Risk Simulator, para así finalmente definir las características de perfil óptimo 
para conceder créditos en la empresa, de manera que la compañía pueda estimar el riesgo de 
cliente comercial a fin de mitigar el riesgo de incumplimiento pago de cartera  dentro de una 
empresa que vende mercancías a crédito. 
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9. RESULTADOS ESPERADOS DEL PROYECTO 
 
9.1. Encuesta 
Tabla 3. Encuesta 
Probabilidad de éxito 50% 
Probabilidad de fracaso 50% 
Nivel de confianza 75% 
Población 180 
Fuente: Las investigadoras 
A la hora de realizar una encuesta es importante tener claro dos puntos específicos que  
permitirán la correcta realización de la misma; en primera instancia: variables,  las cuales son 
símbolos que permiten identificar a un elemento no especificado dentro de un determinado 
grupo,  así mismo las preguntas a realizar ya que al ser efectivas permiten establecer diferentes 
puntos de vista y organizarlos para crear una información; por ello la unión de estos dos 
elementos son importantes a la hora de crear un perfil financiero que les permita a las 
compañías mitigar el riesgo. 
Según la investigación titulada Variables para la medición de riesgo  de Fernando Jáuregui; 
(Jauregui, 2014)este justifica a través de esta investigación;  la necesidad de fijarse en el perfil 
de una persona; es decir conocer su estilo de vida, que puede y que puede no gastar, esto 
quiere decir que toda persona según su nivel de endeudamiento tiene un perfil del mismo, es 
decir un perfil financiero para cada persona, un código que lo representa financieramente ante 
los demás.  
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Cuando se habla del método de kart se habla de dos conceptos que son claves a la hora de 
designar un perfil ya que se tienen en cuentas sus características socioeconómicas y sus datos 
demográficos , esto quiere decir que el perfil de una persona se basa en sus ingresos , en su 
vivienda y en su trabajo , este tipo de perfiles no siempre se pueden definir de esta manera y  
es mucho más difícil definir su perfil, pero aparecen las técnicas  de clúster (Hernández 
&Liliana, 1997)o conglomerados la cual va mucho más a fondo y busca variables como su 
patrimonio , edad y finalmente su actividadeconómica, esto se da más que todo en perfiles 
nuevos , es decir personas que apenas quieran incurrir en el sistema financiero. 
El perfil de una persona se nutre según el enriquecimiento que una persona le puede dar a 
su perfil ya que la misma se puede encontrar financieramente en movimiento; al igual se dice 
que todos estas estrategias o conceptos pueden ser tan claves como los que una persona puede 
percibir de la experiencia o de la observación que tenga con una persona. 
Según la investigación análisis y medición del riesgo de crédito en carteras de activos 
financieros ilíquidos emitidos por empresas (Trigo Martínez & Moreno R, 2009) , lo anterior 
de acuerdo a Robert et.  para medir el riesgo crediticio además es necesario tener en cuenta 
variables explicativas empleadas en métodos basados en el factor humano , estas variables se 
pueden agrupar en 5 categorías la cuales reciben la denominación de las cinco “c5” y que son 
las siguientes: Capital, que agrupa aquellas variables explicativas, fundamentalmente de tipo 
cuantitativo, que determinan la situación patrimonial del deudor ; Capacidad, se busca medir 
la habilidad del prestatario para generar fondos que le permitan pagar la obligación, para lo 
cual es necesario realizar un análisis de los estados financieros, calcular los flujos de caja, 
entre otras características ,son las cualidades de honorabilidad y solvencia moral que tiene el 
deudor para responder frente a un crédito. Para determinar el comportamiento futuro de un 
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deudor es necesario utilizar información sobre sus hábitos de pagos pasados, que además 
agrupa aquellas variables explicativas, principalmente de tipo cualitativo, que determinan la 
disposición del deudor a cumplir con sus obligaciones; Colateral es una operación crediticia 
puede ser con garantía o sin garantía, lo cual se refiera a todos aquellos elementos de que 
dispone el negocio o sus dueños, para garantizar el cumplimiento de pago en el crédito, es 
decir las garantías o apoyos colaterales; engloba el conjunto de variables explicativas 
relacionadas con la variable aleatoria “pérdida en caso de impago”; Ciclo, que comprende el 
conjunto de variables explicativas relacionadas con la influencia del estado del ciclo 
económico en las variables fundamentales en la medición de riesgo de crédito. 
En conclusión perfilar a una persona le permite a una empresa financiera conocer todo pero 
no debe fijarse solo en un perfil si no acoplarse de igual manera a diferentes tecnologías o 
métodos para conocer más allá de una persona, este tipo de perfilamientos es muy beneficioso 
no solo para entidades financieras si no para empresas las cuales deciden vender , comprar , o 
invertir según una persona o según un intermediario, los perfiles se hicieron con el objetivo de 
conocer a una persona en su totalidad según sus movimiento según sus acción según su hacer 
o su actuar , esto quiere decir conocer a una persona completamente desde todos sus ámbitos. 
Según la investigación titulada “Construcción de un modelo de scoring para el otorgamiento 
de crédito en una entidad financiera”, realizada por los autores Juan Camilo Ocho,  Wilinton 
Galeano y Luis Gabriel Agudelo (Ochoa, 2010), determinan como variables objetivas para 
establecer un perfil de riesgo crediticio la Edad, ocupación, nivel educativo, rango de ingresos, 
estrato social, antigüedad laboral, estado civil, genero, personas a cargo, tipo de vivienda, tipo 
de contrato; así mismo la investigación “Caracterización de las variables determinantes del 
riesgo en el microcrédito rural” realizada por Diego Antonio Zapata Arango y Sergio Botero 
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(Zapata, 2009),  comparten los criterios de variables objetivas Demográfica como estado civil, 
sexo, edad, vivienda; entre otras investigaciones como “Scoring de Seguimiento para el 
cálculo de Pérdidas Esperadas y Capital Económico para una cartera de Consumo de una 
entidad financiera Colombiana” que refieren nuevamente la importancia de estas variables 
demográficas (R., 2013)y “Crédito al Consumo: La Estadística aplicada a un problema de 
Riesgo Crediticio” (Murillo, 2010). 
De otra forma la investigación titulada “Metodología para un scoring de clientes sin 
referencias crediticias” elaborado por Osvaldo Espino García y Carlos Vladimir Rodríguez 
Caballero (Espin, 2013), donde enuncian variables cualitativas y cuantitativas de interés como 
sexo, estado, educación, tipo de vivienda, profesión, estado civil, ingreso, edad, capacidad de 
pago declarada, capacidad de pago calculada, capacidad de pago declarada/ ingreso, número 
de dependientes económicos, tiempo empleo actual, tiempo empleo anterior, tiempo vivienda 
anterior, tiempo vivienda actual, numero de autos.
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Tabla 4. Variables 
INVESTIGACIÓN 
AUTO
R 
AÑO 
CLASIFICACIÓ
N 
VARIABLE 
CUALITATIVA 
VARIABLE CUANTITATIVA 
Construcción de un 
modelo de Scoring 
para el otorgamiento 
de crédito en una 
entidad financiera 
Juan 
Camilo 
Ocho,  
Wilinto
n 
Galean
o y 
Luis 
Gabriel 
Agudel
o 
2010 Demográfica 
Ocupación 
Nivel educativo 
Estado civil 
Genero 
Tipo de vivienda 
Tipo de contrato 
Edad 
Rango de ingresos 
Estrato social 
Antigüedad laboral 
Personas a cargo 
Nivel educativo 
 
 
Caracterización de Diego 2009 Demográfica  estado civil  Edad 
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las variables 
determinantes del 
riesgo en el 
microcrédito rural 
Antoni
o 
Zapata 
Arango 
y 
Sergio 
Botero 
 sexo 
 vivienda 
Medición del riesgo 
crediticio mediante 
la aplicación de 
métodos basados en 
calificaciones 
internas 
 
Alejand
ro 
Vargas 
Sánche
z y 
Saulo 
Mostaj
o 
Castelú 
2014  
 Sexo 
 Estado civil 
 Capacidad de pago 
 Mora 
 Créditos de 3 semestres 
 Edad 
 Monto 
 Duración o plazo de pago 
57 
 
 
Análisis y medición 
del riesgo de crédito 
en carteras de 
activos financieros 
ilíquidos emitidos 
por empresas 
Robert 
et. 
2009  
 Carácter 
 Capacidad 
 Capital 
 Colateral 
 Ciclo 
Evaluación de 
modelos para la 
medición de riesgo 
de incumplimiento 
en créditos para una 
entidad financiera 
del eje cafetero 
Farnery 
echever
ry 
valdes 
2006  
 Zona 
 Obligación nueva 
o reestructurada 
 Tipo de 
obligación(sector) 
 Genero 
 Vivienda 
 Estado civil 
 Personas a cargo 
 Meses vigentes de obligación 
 Valor desembolso 
 Numero de pagos al año 
 Activos 
 Edad 
 Pasivos 
 Índice de incumplimiento 
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 Nivel de estudio 
Variables para la 
medición de riesgo  
de Fernando 
Jáuregui 
Fernan
do 
Jáuregu
i 
2014   Sexo  Edad 
Fuente: Espin, O. &. (2013). Metodología para un scoring de clientes sin referencias crediticias. 
https://revistas.unal.edu.co/index.php/ceconomia/article/view/38348/40677. 
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Según la investigación “evaluación de modelos para la medición de riesgo de 
incumplimiento en créditos para una entidad financiera del eje cafetero “deFarnery 
Echeverry Valdes, Un modelo que explicara el comportamiento de una variable 
dependiente que para este caso es incumplimiento se hizo una lista desagregada de posibles 
variables explicativas teniendo en cuenta para su inclusión la información que se tenía de 
datos y su actualización, encontrando que la variable dependiente (Variable Explicada) es 
el estado del crédito, tomando dos posibles el crédito al día codificado con el valor 0 y 
crédito en estado de mora calificado con el valor, por otro lado las Variables Explicativas 
(Independientes) son las que arrojan un conjunto de datos que permiten calificar al cliente, 
esto en cuanto al riesgo de incumplimiento al momento de otorgarle un crédito. 
Entre estas variables son  zona la cual se refiere ala Esta variable se refiere a la 
ubicación geográfica de las oficinas, las cuales se encuentran distribuidas; Obligación 
nueva o reestructurada la cual hace referencia a el tipo de obligación, la cual puede ser 
nueva o reestructurada donde si es nueva, aquella que está siendo desembolsada por 
primera vez y Reestructurada, es aquella que ha requerido de un arreglo o acuerdo de pago 
para normalizar su pago anulando el estado de mora; También se encuentra los Meses 
vigentes de la obligación Cronológicamente se refiere al tiempo transcurrido en meses 
desde el momento en que fue desembolsada la obligación a la cuenta del cliente hasta la 
fecha de corte de esta información. (Esto para el estudio un horizonte de tiempo de los 
desembolsos presentados entre un lapso de un tiempo determinado). 
Siguiendo con las variables de esta investigación se encuentra el valor desembolso el 
valor en pesos aprobado y acreditado a la cuenta del cliente, donde cuyo valor es la base 
para el cobro de intereses desde la fecha de desembolso; número de pagos al año esta 
variable, puede definirse como la periodicidad de pagos que se efectuarán en una año, ya 
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sea correspondientes a pagos anuales, semestrales, trimestrales, o mensuales 
respectivamente; Tipo de obligación esta variable comprende al sector perteneciente; 
Genero esta variable hace referencia al sexo del deudor del crédito y puede ser: masculino o 
género femenino; otra variable de suma importancia son los activos lo cual es el valor en 
pesos declarado por el cliente en la solicitud de crédito como activos totales poseídos por 
este, la vivienda hace referencia a la información del cliente en lo que respecta a si su 
vivienda propia, arrendada, etc. Edad en años del deudor determinando su experiencia y 
valores haciendo referencia a su madurez, el estado civil hace referencia a si el cliente es 
soltero, casado, vive en unión libre, separado, o viudo, lo cual determina un conjunto de 
gastos ya sea en común o particular, Nivel de estudios esta variable determina el nivel de 
estudios alcanzados por el deudor clasificando así su capacidad de pago y su nivel de 
conocimientos, la variable de  Personas a cargo: Esta variable cuantifica el número de 
personas que dependen económicamente del deudor, los pasivos hacen referencia al valor 
en pesos de las deudas del deudor.  
El índice de incumplimiento: Esta variable resulta de efectuar el cociente entre el 
número de pagos vencidos con la cantidad total de pagos que debió realizar hasta la fecha 
de corte. (Fanery, 2006). 
 
9.2. Resultados esperados de la encuesta 
 
Se realizó una encuesta con la estrategia de analizar las diferentes situaciones que 
influyen al momento de otorgar un préstamo donde se desea obtener la capacidad de pago 
del cliente al momento de adquirir una deuda por medio de un cuestionario, la encuesta se 
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realiza con el fin de analizar una simulación en la cual se pretende investigar el riesgo al 
momento de vender mercancía a crédito. 
Para que la elección de la muestra fuera representativa se escogió un 20% del total de la 
población, el cual se realizó con la siguiente ecuación (Psym, 2015):   
 CITATION Psy15 \l 9226  (Psym, 2015)  
Donde z es el nivel de confianza es decir un 95% equivalente a 1.88 y al no conocer la 
población la probabilidad de éxito es igual a la de fracaso para dar así un porcentaje de 
50%. 
 
 
Con base en lo anterior el cuestionario se realizó a 180 personas en el cual las mujeres 
fueron de un 57% y los hombres un 43%, donde un dato relevante era la edad, obteniendo 
los siguientes resultados; los rangos de edad de la mayoría de encuestados fueron de 18 a 
24 años, siendo 61 encuestados entre este rango, donde es de gran importancia la 
observación de estos resultados ya que entre este rango se encuentran personas con la única 
ocupación de estudiante, sin contar con su poca experiencia en el mundo crediticio o su 
baja responsabilidad ante una deuda. 
Es decir, son personas que no cuentan con ingresos por ende su capacidad de pago es 
mínima, entre este rango no es rentable manejar un préstamo crediticio obteniendo un 
riesgo máximo para la entidad que otorga el préstamos, el rango más rentable o donde el 
riesgo de otorgar una deuda no es tan alto seria el rango de 36-42, esto debido a que son 
personas con experiencia laborar con capacidad de pago debido a que ya deben tener unos 
ingresos fijos, además de la responsabilidad que se obtiene en el mundo laboral y familiar. 
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Tabla 5.Edad en la muestra 
EDAD VLR ABS VLR RELATIVO 
18-24 61 34% 
24-30 23 13% 
30-36 26 14% 
36-42 17 9% 
42-48 19 11% 
48-54 9 5% 
54-60 6 3% 
60-66 12 7% 
66-72 7 4% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras 
Gráfica  1 . Edades en la muestra 
 
Fuente: Las investigadoras 
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Tabla 6. Nivel educativo de la muestra 
DESCRIPCIÓN VALOR ABS VALOR RELATIVO 
a) Primaria 3 2% 
b) Bachiller 31 17% 
c)Técnico 17 9% 
d)Tecnólogo 31 17% 
e)Profesional 95 53% 
f)Sin estudio 3 2% 
TOTAL 180 100% 
 
Fuente: Las investigadoras 
Gráfica 1.Nivel educativo de la muestra 
 
Fuente: Las investigadoras 
 
El nivel educativo de los encuestados, donde el mayor porcentaje fue el profesional sin 
contar que algunos estudiantes que aún no han finalizado su carrera llenaron esta opción y 
la de estudiante, pero es de suma importancia que un préstamo se realice a un profesional 
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quien cuenta con la capacidad de pago mediante sus ingresos ejerciendo su profesión, esto 
debido a que es más factible que una persona con profesión labore sin problema alguno a 
una persona que cuenta solo con un bachiller o un técnico. 
 
Tabla 7. Estado civil de la muestra 
DESCRIPCION VALOR ABS VALOR RELATIVO 
a) Soltero 82 46% 
b) Casado 34 19% 
c) Unión libre 43 24% 
d) Separado 16 9% 
e) Viudo 5 3% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras 
 
Gráfica  2 . Estado Civil de la muestra 
47%
19%
25%
9%
SOLTERO CASADO UNIÓN LIBRE SEPARADO
 
Fuente: Las investigadoras 
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El estado civil del encuestado, es importante saber si la persona cuenta con personas que 
aporten ingresos o que generen gastos en su hogar; siendo factible que la persona este 
soltera o casada teniendo como base dos ingresos que puedan suplementar una deuda. 
Tabla 8. Caracterización de la vivienda en la que reside 
DESCRIPCION VALOR ABS VALOR RELATIVO 
a) Propia 56 31% 
b) Familiar 67 37% 
c) Arrendada 57 32% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras 
 
Gráfica  3. Caracterización de la vivienda en la que reside 
 
 Fuente: Las investigadoras 
 
La tercera pregunta se hace con el fin de saber si la vivienda es propia y tiene un activo a 
su nombre es más factible que le otorguen un crédito a esta persona ya que puede solventar 
la deuda con este activo, por otro lado, la persona que no cuente con un activo, como lo es 
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la una vivienda propia no tiene la capacidad de solvencia de la deuda por ende es de más 
riesgo acceder a un préstamo. 
 
Tabla 9. Estrato socioeconómico de la muestra 
DESCRIPCION VALOR ABS VALOR RELATIVO 
1 1 1% 
2 13 8% 
3 65 37% 
4 60 33% 
5 31 16% 
6 1 5% 
TOTAL 180 100% 
 
Fuente: Las investigadoras 
Gráfica  4 . Estrato socioeconómico de la muestra 
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Fuente: Las investigadoras 
 
Continuando con la cuarta pregunta sobre el estrato social al que pertenece el encuestado 
donde el mayor porcentaje obtenido fue el estrato 3 y 4, al momento de realizar un 
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préstamo se deben analizar factores que optimizar la capacidad de pago de una persona y el 
estrato social de cierta forma refleja los ingresos que la persona genera, donde lo más 
rentable o mínimo es que la persona esté en un estrato social 3 en adelante ya que este si 
cuenta con la capacidad de pago de sus deudas. 
Tabla 10. Personas que conforman el núcleo familiar en la muestra 
DESCRIPCION VALOR ABS VALOR RELATIVO 
1 12 7% 
2 50 28% 
3 57 32% 
4 42 23% 
5 13 7% 
6 5 3% 
7 0 0% 
8 1 1% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras  
Gráfica  5 . Personas que conforman el núcleo familiar en la muestra 
 
Fuente: Las investigadoras  
El número de personas que conforman en mayor parte el núcleo familiar en la muestra 
está representado por el 32% con 3 personas, un 28% de 2 personas y el 23% de 4 personas 
que componen el núcleo familiar. 
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Tabla 11.Personas a cargo de la muestra 
DESCRIPCION VALOR ABS VALOR RELATIVO 
0 105 58% 
1 34 19% 
2 29 16% 
3 11 6% 
4 1 1% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras  
 
Gráfica  6. Personas a cargo de la muestra 
 
Fuente: Las investigadoras  
 
La quinta y sexta pregunta tiene la misma relevancia de la segunda pregunta el saber 
cuántas personas conformar su hogar es importante ya que se define su total de aportes en 
cuanto a los ingresos de quienes conformen el hogar y a su vez el total de gastos que 
generen en el hogar, lo cual analiza la capacidad de solvencia. 
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Tabla 12. Personas que generan ingresos al hogar en la muestra 
DESCRIPCION VALOR ABS VALOR RELATIVO 
0 10 6% 
1 44 24% 
2 94 52% 
3 25 14% 
4 6 3% 
5 1 1% 
TOTAL 180 100% 
 
Fuente: Las investigadoras 
 
Gráfica  7 . Personas que generan ingresos al hogar en la muestra 
 
Fuente: Las investigadoras 
 
La séptima pregunta define en realidad las preguntas 2,5,6 donde 94 personas estuvieron 
en el rango de 2 a 3 personas que aportan ingresos en el hogar esto tomándose hasta 5 
personas que se encuentran en el hogar y no aportan, obteniendo un buen resultado ya que 
cuenta con la solvencia de deudas sumando los ingresos totales. 
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Tabla 13. Personas que generan ingresos al hogar  
DESCRIPCIÓN 
VLR 
ABSOL 
VLR RELATIVO 
0-1 10 6% 
1-2 43 24% 
2-3 94 52% 
3-4 26 14% 
4-5 6 3% 
5-6 1 1% 
6-7 0 0% 
7-8 0 0% 
8-9 0 0% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras 
Gráfica  8. Personas que generan ingresos al hogar 
 
Fuente: Las investigadoras 
 
La octava pregunta era sobre la oscilación de los ingresos del hogar donde se obtuvo el 
mayor porcentaje en el rango de $2.000.000- $5.000.000, lo cual es lo mínimo para la 
obtención de un crédito, teniendo en cuenta que el crédito se haría dependiendo de estos 
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ingresos a más ingresos mayor el crédito por su mayor capacidad de pago, claro está que 
los  porcentajes por encima de $10.000.000 fue mucho mejor de los que van por debajo del 
mismo valor , pero estas personas tiene una mayor capacidad de adquirir grandes deudas. 
 
Tabla 14 . Los ingresos al hogar de la muestra 
DESCRIPCIÓN VLR ABS VLR RELATIVO 
0-2.500.000 51 28% 
2.500.000-5.000.000 55 31% 
5.000.000-7.500.000 34 19% 
7.500.000-10.000.000 14 8% 
10.000.000-12-500.000 12 7% 
12.500.000-15.000.000 5 3% 
15.000.000-17.500.000 3 2% 
17.500.000-20.000.000 3 2% 
20.000.000-22.500.000 3 2% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras 
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Gráfica  9 . Los ingresos al hogar de la muestra 
 
Fuente: Las investigadoras 
 
Está indica realmente la capacidad de pago donde es claro que quien este desempleado 
no tiene la capacidad de cumplir con su cartera de deuda, mientras que las personas con 
empleo cuentan con la capacidad suficiente de solventar sus deudas, en este cuestionario el 
mayor porcentaje fue que las personas tenían empleo con un 53%, los otros encuestados 
eran estudiantes o independientes con el segundo porcentaje más alto de un 35%, sin 
embargo no obstante se puede resaltar el 5% de pensionados quienes también cuentan con 
una capacidad de pago en base a su pensión mensual, por ultimo las personas desempleadas 
fueron 8 con un 4%, estas personas claramente no cuentas con ingresos con los cuales 
puedan solventar sus deudas por ende son personas no aptas de tomar un crédito pues el 
riesgo de impago sería muy alto. 
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Tabla 15. Caracterización de situación laboral 
DESCRIPCION VALOR ABS VALOR RELATIVO 
a) Desempleado 7 4% 
b)Estudiante 33 18% 
c) Empleado 99 55% 
d) Independiente 32 18% 
e) Pensionado 9 5% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras 
 
Gráfica  10 . Caracterización de situación laboral 
 
Fuente: Las investigadoras 
 
Continuando con lo anterior, hace referencia a la antigüedad del trabajo actual, debido a 
que este es un factor muy importante a la hora de otorgar un crédito financiero; Primero la 
persona tiene con que solventar su deuda, además mientras mayor oscilen los ingresos, 
mayor es la capacidad de pago que tendría una persona permitiéndole cubrir sus deudas 
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financieras y saldando a totalidad los gastos financieros mensuales que se puedan producir, 
para la encuesta realizada a diferentes personas sin tener en cuenta la edad y el sexo. 
 
Tabla 16.Antigüedad laboral 
DESCRIPCIÓN VLR ABS VLR RELATIVO 
0-47 153 85% 
47-103 14 8% 
103-150 3 2% 
150-197 1 1% 
197-244 3 2% 
244-291 1 1% 
291-338 2 1% 
338-385 1 1% 
385-432 2 1% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras  
 
Gráfica  11 .Antigüedad Laboral 
 
Fuente: Las investigadoras  
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Es importante aclarar que esta se desarrolló con la aclaración de seleccionar el tiempo en 
meses y  se pudo notar que el 85% de las personas encuestadas tienen su trabajo entre 0-47 
meses , se tuvo en cuenta el número 0 debido a que  según la edad del encuestado este 
podría tener o no trabajo , continuando con el desarrollo de la encuesta este porcentaje 
puede confirmar que muy pocas personas tienen el mismo trabajo por más de 4 años , sin 
embargo la mayoría de las personas tienen trabajo lo cual es bueno porque tienen la 
capacidad de solventar sus deudas; adicionándole a esto el 14% de las personas encuestadas 
es decir 14 personas trabajan más de 4 años en su trabajo actual lo cual es bueno ya que no 
hay mucha variación y su trabajo es estable , el 1% de la población ha trabajado en su 
trabajo más de 6 años. 
 
Tabla 17. Caracterización contrato 
DESCRIPCION VALOR ABS VALOR RELATIVO 
a) término fijo 37 21% 
b) término indefinido 64 36% 
c) Prestación de servicios 7 4% 
d) Ninguno 72 40% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras  
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Gráfica  12. Caracterización contrato 
 
Fuente: Las investigadoras  
 
 
En la encuesta, la pregunta sobre el tipo de contrato se basa en cómo está asignado el 
contrato en el trabajo actual , este solo tenía tres opciones era definido, indefinido o 
prestación de servicios , en esta pregunta exactamente no contestaron las 180 personas 
debido a que un porcentaje de la población asignada o no trabajaba o tenía su propia 
empresa a lo cual ninguna de estas tres opciones aludía , las respuestas fueron un 59% a 
término indefinido es decir 60 personas, 35% indefinido y 6% prestación de servicios , el 
hecho de que los porcentajes entre indefinido y definido no sean tan dispersos permiten 
acertar que efectivamente más del 94% tiene trabajo , sin embargo la acción de que el 59% 
tenga su trabajo a término indefinido crea una brecha en la que se deben de tener en cuenta 
otros factores más para otorgar o no un crédito debido a que si bien el contrato sea 
indefinido porque lleva muchos años en la compañía y este aún no se defina , puede ser 
también la opción de que en cualquier momento pueda perder este.  
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Tabla 18. Ingreso mensual actualmente 
DESCRIPCIÓN VLR ABS VLR RELATIVO 
1 0-3.000.000 116 64% 
2 3.000.000-6.000.000 46 26% 
3 6.000.000-9.000.000 9 5% 
4 9.000.000-12.000.000 6 3% 
5 12.000.000-15.000.000 0 0% 
6 15.000.000-18.000.000 1 1% 
7 18.000.000-21.000.000 2 1% 
8 21.000.000-24.000.000 0 0% 
9 24.000.000-27.000.000 0 0% 
  TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras  
Gráfica  13. Ingreso mensual actualmente 
 
Fuente: Las investigadoras 
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Se menciona el total de los ingresos mensuales actualmente diferente a otra pregunta que 
hace alusión a los ingresos totales al hogar, esta pregunta arrojo que el 64% de la población 
lo cual son 116 personas, el 64% de las personas tiene un ingreso que oscilan entre 0 – 
3´000.000 de pesos , dado esto se puede concluir que 117 personas tiene con que solventar 
sus deudas sin embargo hay que tener en cuenta otras preguntas que complementan estas 
como lo son los gastos mensuales del hogar , pero la mayoría de la población tendría con 
que pedir un préstamo pero el monto debería ser bajo debido a que hay que tener en cuenta 
los gastos mensuales sin contar con el crédito, adicionándole a esto el 26% de las personas 
encuestadas tienen ingresos entre 3´000.000 . 6´000.000 de pesos para este porcentaje 
solventar sus deudas y sus créditos sería mucho más fácil como al 11% restante que tiene 
ingresos entre 6´000.000 y 27´000.000 millones de pesos. 
 
Tabla 19. Cuantía de gastos personales 
DESCRIPCIÓN VLR ABS VLR RELATIVO 
1 0-1.000.000 81 45% 
2 1.000.000-2.000.000 35 19% 
3 2.000.000-3.000.000 27 15% 
4 3.000.000-4.000.000 16 9% 
5 4.000.000-5.000.000 12 7% 
6 5.000.000-6.000.000 1 1% 
7 6.000.000-7.000.000 4 2% 
8 7.000.000-8.000.000 2 1% 
9 8.000.000-9.000.000 2 1% 
  TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras  
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Gráfica  14 . Cuantía de gastos personales 
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Fuente: Las investigadoras  
 
Los gastos mensuales son de las preguntas más importantes para esta encuesta debido a 
que de allí parten los ingresos netos al hogar entonces mediante este valor y el de sus 
ingresos se podría tener una perspectiva más amplia de si una persona puede o no pagar sus 
deudas, esta pregunta dio como resultado que el 45% de las personas encuestadas tienen 
deudas que oscilan entes 0- 1´000.000 de pesos aclarando que la mayoría de las personas 
tienen ingresos entre 0 – 3´000.000 de pesos los cual permitiría contrastar estar y tener una 
diferencia positiva , el 15% de la personas tienen gastos entre  1´000.000 – 2’000.000 , lo 
cual sería respaldado por lo anteriormente mencionado debido a que los ingresos se 
encuentran un valor mayor , finalmente para esta pregunta el 50% tiene deudas de más de 
2´000.000, esta pregunta puede arrojar que más del 50% de las personas encuestadas tienen 
gastos mensuales altos y es imperativo mencionar que son gastos mensuales que se repiten 
que se descuentan mes a mes. 
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Tabla 20. Cuantía de gastos al hogar 
DESCRIPCIÓN VLR ABS VLR RELATIVO 
1 0-900.000 77 43% 
2 900.000-1.800.000 46 26% 
3 1.800.000-2.700.000 24 13% 
4 2.700.000-3.600.000 8 4% 
5 3.600.000-4.500.000 11 6% 
6 4.500.000-5.400.000 5 3% 
7 5.400.000-6.300.000 5 3% 
8 6.300.000-7.200.000 3 2% 
9 7.200.000-8.100.000 1 1% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras 
Gráfica  15 . Cuantía de gastos al hogar 
 
Fuente: Las investigadoras  
 
En cuanto a los gastos mensuales al hogar  el 43% de las personas contestaron que sus 
gastos al hogar son de 0-900.000 mil pesos lo cual es bajo y podría ser bueno sin embargo 
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este es solo un porcentaje de los gastos mensuales del hogar sin embargo permite afianzar 
mayor la conclusión sobre cuanto realmente gastas las personas al mes , el 26% de los 
encuestados respondieron que sus gastos al hogar están entre 1´000.000 – 2´700.000 lo cual 
permite concluir que las personas que tengan mayores gastos al hogar es porque tienen 
hijos o viven con más personas. 
Tabla 21. Cuantía de las deudas 
DESCRIPCIÓN VALOR ABS VALOR RELATIVO 
1 0-9.000.000 139 77% 
2 9.000.000-18.000.000 15 8% 
3 18.000.000-27.000.000 10 6% 
4 27.000.000-36.000.000 7 4% 
5 36.000.000-45.000.000 2 1% 
6 45.000.000-54.000.000 3 2% 
7 54.000.000-63.000.000 2 1% 
8 63.000.000-72.000.000 1 1% 
9 72.000.000-81.000.000 1 1% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras 
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Gráfica  16 . Cuantía de las deudas 
 
Fuente: Las investigadoras  
 
De lo anterior se puedo evidencia que el 77% de las personas tiene dudas que están entre 
los 0-9´000.000 y aquí si se abre una brecha muy importante debido a que si en la pregunta 
de los ingresos totales el mayor porcentaje hacía referencia a 3´000.000 y los gastos 
9´000.000 se puede deducir que las personas en general gastan más de lo que tienen y se 
endeudan por qué no se sabe y este  podría ser un factor muy importante, continuando  el 
22% de los encuestados tienen gastos que oscilan entre los 9´000.000 y 81´000.000 
respectivamente. 
83 
 
Tabla 22. Activos a su nombre 
DESCRIPCION VALOR ABS VALOR RELATIVO 
1. Si 119 66% 
2. No 61 34% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras  
Gráfica  17 . Activos a su nombre 
 
Fuente: Las investigadoras  
 
Los presentes resultados, pretenden dar a  conocer los activos a cargo, debido a que si la 
mayoría tienen activos a su nombre si en algún momento dejan de producir ingresos tienen 
con qué respaldar su deuda, esta pregunta arrojo que el 71% de las personas tiene activos 
fijos y el 28% no tienen, de ello se puede deducir que la mayoría de las personas tiene con 
qué responder o la compañía tendría con que respaldar dicho préstamo en caso de un no 
pago. 
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Tabla 23. Titulares de activos 
DESCRIPCÍON VALOR ABS VALOR RELATIVO 
1.  Moto 32 17,78% 
2. Moto-Carro 2 1,11% 
3. Moto-Casa 1 0,56% 
4.Moto-Carro-Casa 2 1,11% 
5.Carro 37 20,56% 
6.Carro-Casa 25 13,89% 
7.Carro-Finca 2 1,11% 
8.Carro-Casa-Finca 12 6,67% 
9.Casa 7 3,89% 
10.Casa-Finca 1 0,56% 
11.Ninguno 59 32,78% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras  
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Gráfica  18 . Titulares de activos 
 
Fuente: Las investigadoras  
 
La pregunta número 17 es una ampliación de la 16 debido a que pregunta cuál de 4 
activos o si no tiene activos a su nombre, el 36% de las personas tiene moto, 21% tienen 
carro y el 19% tienen casa propia, esto permite notar que activo respaldaría una deuda más 
alta y una más baja debido a que se deduce que un carro vale más que una moto y una casa 
más que un carro. 
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Tabla 24. Productos financieros adquiridos por la muestra 
DESCRIPCÍON VALOR ABS VALOR RELATIVO 
1.Tarjeta Debito 30 17% 
2.Tarjeta Crédito 25 14% 
3.CDT 1 1% 
4.Prestamo 5 3% 
5.Tarjeta Debito-Tarjeta Crédito 36 20% 
6.Tarjeta Crédito-Préstamo 4 2% 
7.Tarjeta Debito-Préstamo 8 4% 
8.Tarjeta Debito-Tarjeta Crédito-CDT 2 1% 
9.Tarjeta Debito-Tarjeta Crédito-Préstamo 21 12% 
10.Tarjeta Debito-Tarjeta Crédito-Acción 2 1% 
11.Tarjeta Crédito-Préstamo-Acción 1 1% 
12.Tarjeta Debito-Tarjeta Crédito-CDT-Préstamo 4 2% 
13.Tarjeta Debito-Tarjeta Crédito-Préstamo-
Acción 
1 1% 
14.Tarjeta Debito-Tarjeta Crédito-CDT-Préstamo-
Acción 
2 1% 
15.Ninguno  38 21% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras 
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Gráfica  19.  Productos financieros adquiridos por la muestra 
 
Fuente: Las investigadoras 
 
La pregunta 18 hace referencia a los productos financieros debido a que si una persona 
tiene productos financieros es porque tiene solvencia económica y porque su solvencia es 
positiva , de ello se dedujo que 35% tiene tarjeta débito , aunque de esta no se puede 
deducir mucho debido a que es un instrumento que se le puede otorgar a cualquier persona 
en especial, continuando , el 29% tiene tarjeta de crédito lo cual es bueno porque según el 
cupo del crédito se puede mirar si tiene buenos ingresos o no y terminando con los más 
significativos el 16% tiene créditos lo cual apoyaría el gran monto en la pregunta de las 
deudas mensuales. 
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Tabla 25 . Cupo asignado de tarjetas propias 
DESCRIPCIÓN VLR ABS VLR RELA 
1 0-7.000.000 152 84% 
2 7.000.000-14.000.000 13 7% 
3 14.000.000-21.000.000 6 3% 
4 21.000.000-28.000.000 2 1% 
5 28.000.000-35.000.000 3 2% 
6 35.000.000-42.000.000 1 1% 
7 42.000.000-49.000.000 2 1% 
8 49.000.000-56.000.000 0 0% 
9 56.000.000-63.000.000 1 1% 
TOTAL 180 100% 
Fuente: Las investigadoras 
 
Gráfica  20. Cupo asignado de tarjetas propias  
 
Fuente: Las investigadoras 
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La pregunta 19 se hizo con el fin de conocer cuál era el cupo de las personas que tenían 
tarjeta de crédito y se notó que el 83% de las personas su cupo está entre 0-7´000.000 lo 
cual es bueno y podría deducirse que las personas tienen buen historial crediticio. 
 
Tabla 26 . Registro de reporte en la central de riesgo 
DESCRIPCIÓN VALOR ABS VALOR RELATIVO 
1. NO 16 8,89% 
2. SI 164 91,11% 
TOTAL 180 100,00% 
Fuente: Las investigadoras 
 
Gráfica  21. Registro de reporte en la central de riesgo 
 
Fuente: Las investigadoras 
 
finalmente la última pregunta hacía referencia a que si alguna vez había estado reportado 
en data crédito aunque es una pregunta importante no se pueden sacar muchas conclusiones 
de ella debido a que no se sabe si las personas contestaron correctamente dicha pregunta, 
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sin embargo el 89% de las personas contestaron que no pudiendo deducir que las personas 
pagan bien sus deudas y no se retrasan en las mismas; adicionándole a ello todas estas 
preguntas permiten conocer un rango mayor sobre el perfil de una persona como se 
comporta este ante la sociedad y en qué lugar se sitúa económicamente además de conocer 
cuáles son las preferencias o los problemas de la sociedad y poder así tomar decisiones o 
diseñar políticas públicas ajustadas a dichas prioridades. 
 
9.3. Aplicación del modelo logit, probit, Tobit, mediante Risk simulator 
 
Se realiza la simulación de un modelamiento que permite estimar de manera efectiva la 
máxima perdida esperada, a través de modelos de pronóstico avanzado con Risk Simulator 
como es modelos de máxima verosimilitud como es Logit, Probit y Tobit. 
Es necesario tener en cuenta que el riesgo financiero es la probabilidad de que un evento 
adverso ocurra o no, este como consecuencia trae un evento negativo en la sociedad o en 
las compañías dado por la ocurrencia del evento; Este problema ha aumentado a lo largo 
del tiempo específicamente en aquellas compañías que tienen como fuente de recursos los 
ingresos, por ello existe la necesidad de perfilar el riego con el fin de prevenir posibles 
pérdidas o retrasos en las operaciones de las compañías.  
La modelación de riesgos permite anticipar la probabilidad de impago en una compañía 
debido a que acoge elementos numéricos específicos que son importantes a la hora de 
esperar el retorno de un crédito en las compañías, así lo dice Jhonathan Mun en su libro 
“modelación de riesgo”, en este libro el autor emplea dos modelos importantes que ayudan 
a predecir el posible pago mediante la utilización de una variable independiente que tiene 
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como único resultado la optimización de un margen error para saber la exactitud de la 
pregunta. 
 En primera instancia se encuentra el modelo logit o regresión logística, el cual sirve 
para predecir el incumplimiento o el fracaso mediante un ajuste en los datos de una curva 
logística, que permite generar una regresión binomial es decir el recuento de un numero de 
éxitos en una secuencia de datos , en este caso en las preguntas a contestar , y además a ello 
una predicción numérica que  permite pronosticar posibles impagos , específicamente el 
modelo logit se calcula mediante la siguiente fórmula: 
 
 
 
Esta fórmula permite determinar qué tan preciso son los coeficientes previstos en 
relación a diferentes coeficientes o elementos estimados en la relación, ello con el fin de 
validar estadísticamente cada parámetro estimado. 
Otro modelo es el modelo probit, este modelo se caracteriza por ser un complemento al 
modelo logit o modelo binomial, el cual permite descubrir las percepciones de valor 
asignadas a cada una de las alternativas integrantes del conjunto de elección, además 
también mediante esta metodología alternativa se aprecia como el posicionamiento pago / 
no pago de una predicción dentro de una categoría de elementos que puede verse 
fuertemente influida por la política de precios adoptada. El modelo logit tiene como 
fórmula:  
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Ello quiere decir que entre más grande es el valor de I mayor será la probabilidad de 
ocurrencia del evento, es por ello que se utilizan coeficientes estimados exactamente 
iguales mediante un Y estimado que permite aplicar una distribución normal estándar en 
Excel. 
El modelo Tobit, es un método de modelización econométrica y biométrica, en el cual 
los β del modelo Tobit miden los efectos marginales de las variables explicativas sobre la 
variable latente y*. En ocasiones, esta variable tiene una interpretación económica 
interesante, pero en la mayoría de los casos no es así. La variable que se quiere explicar es 
Y, que es la que se puede observar. 
 
 
Es por ello que se desea calcular el riesgo de crédito o Default que se da cuando el 
acreedor no realiza los pagos, donde uno será cuando el cliente entra en incumplimiento y 
cero cuando no entra en incumplimiento. La ecuación para definir la pérdida esperada es 
definida por Andrés Raúl Cruz como (Cruz, 2018): 
 
 
Donde:  
PE: Perdida Esperada 
EDI: Exposición Dado el Incumplimiento, que refiere a la cantidad de dinero que podría 
perder la institución o empresa. 
PDI: Perdida dado el Incumplimiento, conocido también como (LGD) 
PI: Probabilidad de Incumplimiento, que refiere a el valor que quedara debiendo el cliente 
en caso de incumplimiento a la institución o empresa 
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La probabilidad de incumplimiento está determinada por la siguiente ecuación: 
 
 
 
Para estimar las perdidas esperadas fue necesario obtener la información categorizada 
como variables independientes como: edad, genero, nivel educativo, estado civil, 
caracterización de la vivienda en la que reside, estrato socioeconómico,  personas que 
conforman el núcleo familiar, personas tiene a su cargo, personas generan ingresos al 
hogar, cuantía ingresos al hogar, caracterización de situación laboral, caracterización 
contrato,  ingreso mensual, cuantía de  gastos personales, cuantía de  gastos del hogar, 
cuantía de las deudas, activos a su nombre, titular de activos, productos financieros 
adquirido,  cupo asignado de tarjetas propias y registro de reporte en la central de riesgo 
Para el calculo de la variable dependiente, reocnocida como la probabilidad default que 
refiere a la probabilidad de incumplimiento categorizado como 0 si no hay ncumplimiento 
y 1 si se puede presentar, es determinado con base a la orientación teorica reconocida para 
las entidades financieras pero aplicada a una persona en particular que fue la población 
objeto de estudio.  En las empresas, se reconoce que la probabilidad default de un crédito se 
incrementa cuando la empresa registra poca rentabilidad, teniendo como medición de la 
misma el indicador ROA, que al ser negativo,  manifiesta la probabilidad de 
incumplimiento de pago de obligaciones, el cual puede reducirse a medida que aumenta la 
rentabilidad (Rueda, 2010). 
Para la población objeto de estudio y con los resultados de la muestra, se considero que 
basados en el anterior concepto, la relación de rentabilidad en la organziación se asemeja 
para cualquier indviduo como la disponibilidad de dinero para cualquier asignación 
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contraltual que genere una erogación, salida o disminución del mismo; por lo tanto, la 
probabilidad default se concibe como: 
“Probabilidad Default=Ingreso mensual de la persona- gastos personales- cuantía de las 
deudas u obligaciones contractuales”; de donde, un resultado negativo aisgnaria una 
calificación 1 como incumplimiento y 0 como cumplimiento. 
Con lo anterior, se da inicio al pronóstico avanzado con Risk Simulator, donde fue 
necesario crear un perfil, donde se procedió aplicar en pronostico avanzado el modelo 10 de 
máxima verosimilitud el cual exige una variable dependiente que corresponde a la 
probabilidad default y las demás variables estimadas como independientes, mediante el 
modelo Logit.   
El modelo obtenido como resultado permite evaluar de todas las variables objeto de 
estudio cuales fueron las más significativas; es decir, las que realmente explican la 
probabilidad de incumplimiento estimado, por medio del estadístico Z que debe ser mayor a 
2 en valor absoluto o P-Valué menor a 0,05 o 5%, dado que los niveles de confianza de las 
pruebas estadísticas son del 95%; por lo tanto, una probabilidad del 5% rechaza la hipótesis 
nula de que esas variables son significativas. 
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Tabla 27. Resultados Risk simulator 
Resultados           
              
Valor del Logaritmo de Verosimilitud -64,4414   Aproximación Logit   
              
  Variable   Coeficientes Error Estándar Estadístico - Z p-Valué 
      2,1051 3,4426 0,6115 54% 
  EDAD   -0,0121 0,0245 -0,4935 62% 
  GENERO   -0,6588 0,5194 -1,2685 20% 
  NIVEL EDUCATIVO   -0,3355 0,1891 -1,7745 8% 
  ESTADO CIVIL   -0,4265 0,2453 -1,7392 8% 
  CARACTERIZACIÓN DE LA VIVIENDA EN LA QUE RESIDE   -0,1396 0,3421 -0,4082 68% 
  ESTRATO SOCIOECONOMICO    -0,5144 0,2844 -1,8088 7% 
   PERSONAS QUE CONFORMAN EL NUCLEO FAMILIAR   -0,3531 0,2739 -1,2893 20% 
  PERSONAS TIENE A SU CARGO   -0,0875 0,2898 -0,3018 76% 
  PERSONAS GENERAN INGRESOS AL HOGAR   0,6565 0,3708 1,7707 8% 
   LOS INGRESOS AL HOGAR    0,2315 0,1854 1,2488 21% 
  CARACTERIZACIÓN DE SITUACIÓN LABORAL   -0,0586 0,3613 -0,1623 87% 
  SI ES EMPLEADO ¿CUAL ES SU ANTIGUEDAD?   0,0037 0,0056 0,6535 51% 
  CARACTERIZACIÓN CONTRATO   -0,5497 0,2345 -2,3447 2% 
   INGRESO MENSUAL ACTUALMENTE    -1,9744 0,6908 -2,8582 0% 
  CUANTIA DE GASTOS PERSONALES    1,0562 0,3201 3,2995 0% 
  CUANTIA DE GASTOS DEL HOGAR    -0,0089 0,1563 -0,0572 95% 
  CUANTIA DE LAS DEUDAS    4,1774 1,5257 2,7380 1% 
   ACTIVOS A SU NOMBRE   1,2610 0,7133 1,7680 8% 
  TITULAR DE ACTIVOS   -0,1948 0,0907 -2,1490 3% 
   PRODUCTOS FINANCIEROS ADQUIRIDOS   -0,0062 0,0491 -0,1270 90% 
   CUPO ASIGNADO DE TARJETAS PROPIAS   1,6928 0,9121 1,8559 6% 
  RESGISTRO DE REPORTE EN LA CENTRAL DE RIESGO    -1,2300 0,8265 -1,4882 14% 
Fuente: Las investigadoras a partir de los resultados de la muestra y el software Risk Simulator
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Los resultados obtenidos con el Risk Simulator mediante el modelo Logit y la 
evaluación de la hipotesis, determinaron que las variables de mayor incidencia dentro de la 
evaluación de la probabilidad de incumplimiento fueron: 
 
 Caracterización del contrato: que refiere a las condiciones actuales si existe un 
contrato o no, si es a termino fijo, termino indefinido, prestación de servicios. 
 Ingreso mensual 
 Gatos mensual 
 Cuantía de las deudas 
 Titular de activos 
 
De acuerdo a la solución brindada como aplicación practica y explicativa del modelo por 
Sofwtare Shop, los resultados obtenidos para ellos como variables independientes 
incidentes en la probabilidad default en una entidad financiera fueron: Años con el empleo 
actual, años en la dirección actual, razon de la deuda/ ingresos, deuda de la tarjeta de 
crédito; para la presente investigación que no se oriento a una entidad financiera sino el 
publico en general que podria adquirir un credito directo con una organización, se  obtiene 
este tipo de variables. 
Para el acogimiento de la Y estimada se tuvo en cuenta el video relacionado calculo de 
probabilidad de incumplimiento, teniendo en cuenta que se tienen x carteras donde se tenen 
cierta cantidad de variables a anlizar en cuanto a su importancia para el siguiente modelo, 
por ende se debe sacar las variables que no son significativas estadisticamente para asi 
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analizar la conducta de incumplimiento de los clientes por ende se utiliza un simulador 
avanzado  atravesde unos modelos de pronosticos modelos llamados de maxima similitud o 
de  maxima probabilidad, se siguen los siguientes tre pasos, inicialmente se aplica el 
modelo logit, luego se toma las carteras existente en el simulador para por ultimo 
exponerlas, los cliente que tengan una probabilidad entre 0 y 25% corresponden a la 
catergoria A, del 25 al 50% corresponden a la categoria B, del 50% al 75%  corresponden a 
la categoria C y del 75% al 100% a la categoria D, para calcular la perdida esperada es 
importante saber la exposicion tota que se tiene en la cartera lo cual son veinte millones de 
pesos , donde en cada cartera se tiene una participacion diferente, primero se corre el 
modelo  logit para saber cual de las varbles son sigificativas para el analisis de este 
incumplimiento, entonces se toman los datos, luego se utiliza el simuldor de riesgos, se 
seleecona pronostic, avanzado, modelos de maxima verosimilitud, al dar en esas opciones 
se encuentran una explicacion acerca de los modelos utilizados, donde inicialmente de debe 
definir la variable independiente, se escogera el modelo logit y la variable independiente es 
el incumplimiento de pago, lo mas inportante son los resultados estadisticos que arrojan el 
software, donde estas deben tener un estadistico mayor a 2 en valor absoluto, ademas estas 
variables deben tener un valor p menor a 0,05, estos son los parametros a tener en cuenta 
para definiri cuales seran las variables sifnigicativas, luego de sacara del modelo las 
variables que no son significativas deacuerdo a los resultados, estas se omiten en el modelo 
inicial, al momento de descartar las variables se observa si la variable razon deuda es 
significativa, luego vamos al simulador y se establese si las variables que se dejaron 
cumplen y son significativas, analizando la variable razon deuda, en el modelo inicial se 
tienen unos coeficientes, los cuales sirven para la formula de probabiliad incumplimiento 
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lacual responde a la exponencial de un y estimado sobre 1 mas la exponencial del y 
estimado, donde se calcula inicialmente el y estimado el cual sera igual a los coeficientes, 
icluyendo al coeficiente de la constante el cual pertenece al modelo, ahora para calcular el y 
estimado el cual es igual al coeficiente de la constante mas la relacion que existe en cada 
uno de los coeficientes con el valor que toma la variable para el individuo paricular la cual 
seria una suma producto de los coeficientes, con los valores que se toma para cada uno de 
los individuos, el paso a seguir es calcular la exponencial del y esperado, lo cual solo es 
poner la funcion expnencial del dato anteriormente arrojado el cual fue la y esperada y por 
ultimo se calcula la perida esperada la cual es el exponencial de y estimado sobre 1 mas la 
exponenial del y estimado. (shop, 26) 
Para definir la tasa de recuperaicón de cartera, se tuvo en cuenta el informe del banco de 
la República que enuncia que “Al segmentar la cartera riesgosa y morosa por modalidad, se 
encuentra que los créditos riesgosos y morosos de la cartera comercial y de consumo son 
los que más participan, concentrando el 63,6% y 26,1% de la cartera riesgosa, 
respectivamente, y el 45,9% y 32,8% de la morosa, en su orden” (Banco de la República, 
2018).  Se considera que el indicador de tasa de recuperación estimada a partir de la cartera 
riesgosa y morosa por consumo del 78,7% lo que indicaria que la tasa de recuperación 
según estadisticas nacinales y bancarias seria del 21,3%. (shop, 26). 
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Tabla 28. Perdida esperada 
TASA DE 
RECUPERAC
IÓN 
21%     
LGD 79%     
      
CARTERA  PARTICIPAC
IÓN 
SALDO 
(EAD) 
PI LGD (PE) PERDIDA 
ESPERADA 
A 40%  $      
8.000.000,00  
0,10 79%                                    
637.788  
B 20%  $      
4.000.000,00  
0,36 79%                                 
1.124.684  
C 25%  $      
5.000.000,00  
0,62 79%                                 
2.451.330  
D 15%  $      
3.000.000,00  
0,93 79%                                 
2.206.635  
      
 100%  $    
20.000.000,00  
 TOTAL                                 
6.420.437  
    Perdida 
catastrófica 
                                
5.591.712  
    Pérdidas para 
capitalizar 
                                   
828.725  
Fuente: Las investigadoras a partir de los resultados de la muestra y el software Risk 
Simulator. 
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Ilustración 2 . Perdida esperada Risk Simulator 
Fuente: Las investigadoras a partir de los resultados de la muestra y el software Risk 
Simulator. 
 
Con una probabilidad del 95% queriendo decir que solo existe cinco posibilidades  entre 
100 %, bajo condiciones normales , de que ocurra una perdida superior al 5.645.114 y 
menos a 3.645.114 , se puede denotar que la media para el pronostico es de 4.398.119.8545 
y la dispersion para las variables  o para la perdida esperada es de 528.716.4442, queriendo 
mostrar que los datos para esta perdida esperada no son tan dispersos y sus resultados 
pueden ser cada vez mas exactos. Por otra parte la precision de error al 95% de confianza 
permite dar mas seguridad a las respuestas dado que el error es minimo, continuando con el 
analisis de la perdida esperada el coeficiciente de variacion 0,1202 acertando con este 
resultado la exactitud de las respuestas , la curtosis para este caso fue de -0,2651 el cual 
mide la distribución de los datos denotando que hay menor concentracion de datos entorno 
a la media y generando mayor exactitud , finalmente la perdida esperada mediante el 
modelo de risk permite conocer a mayor exactitud la probabilidad de que una compañía 
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sufra un retraso en el pago del prestamo , por medio de un simulador que permita medir y 
comparar mil situaciones para llegar a un punto acertivo. 
 
Ilustración 3. Perdida esperada cola izquierda 
 
Las investigadoras a partir de los resultados de la muestra y el software Risk Simulator. 
Valor  que deberia entrara a cubrir porque es la peor perdida que podria presentarse en el 
99% de las oportunidades.  
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10. CONCLUSIONES 
 
Existen múltiples metodologías que permiten cuantificar el riesgo de crédito como es las 
redes neuronales, arboles de decisión, Credi Monitor de KMV, Z-score, matrices de 
transición, stress testing, logit multinomial, modelo de duración, perdida esperada, Camel, 
respuesta binaria, Credit Risk, credit metrics, probit, tobit, logit; sin embargo, no todos son 
apropiados para establecer perfiles de calificación crediticia contemplando el grado de 
confiabilidad de los resultados. 
La metodología de medición de riesgo de incumplimiento más efectiva es aquella que se 
basa en valores de confiabilidad, dado que al existir una probabilidad de certeza permite dar 
más veracidad a los resultados y cuantificar el riesgo de una manera más efectiva, aun 
mayor cuando dentro de los resultados se estiman escenarios pesimistas y optimistas para la 
toma de decisiones en la organización.   
El modelo logit permite efectivamente determinar las variables incidentes dentro de la 
medición de riesgo de incumplimiento, dado que tiene en cuenta variables que realmente 
proporciona el cliente y no aquellas donde la responsabilidad recae en otros autores. 
Para lo anterior,  es necesario tener en cuenta que una buena categorización de las variables 
es lo que permite que el modelo sea comprensible y efectivo en los resultados dado que la 
forma de presentación de resultados de una encuesta no es la misma a la clasificación de 
resultados que se presentan en la aplicación del modelo.  
Los resultados obtenidos de la investigación fueron efectivos, sin embargo podría ser 
interesante tener en cuenta información disponible de una empresa que preste a crédito para 
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relacionar los datos reales y no aleatorios en el modelo en cuanto a la participación de los 
porcentajes de cartera y el saldo dispuesto a financiación por cada categoría.  
 
11. RECOMENDACIONES 
 
El presente trabajo de investigación puede ser una base para crear modelos de 
perfilamiento para préstamo de créditos en empresas que desean implementar modelos de 
financiación basados en la cuantificación del riesgo. 
Para dar continuidad con la investigación, sería posible simular los valores porcentuales 
y el capital disponible para financiación que mediante restricciones en la optimización que 
simule los diferentes escenarios para el perfilamiento del riesgo de cartera.  
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ANEXOS 
Anexo 1. Instrumento 
UNIVERSIDAD LIBRE DE PEREIRA 
FACULTAD DE INGENIERÍA 
Caracterización financiera 
 
Esta encuesta tiene como objetivo realizar una caracterización financiera que 
permita a las empresas que manejan mercancía a crédito de Pereira crear un 
análisis de riesgo sin necesidad de utilizar entidades adicionales; dicha 
caracterización además de minimizar el riesgo en cartera, permitirá abrir 
mayores posibilidades a clientes a la hora de otorgar créditos financieros. 
 
          
 
Edad        Fecha 
                     /          / 
 
Genero 
  Femenino 
   Masculino 
 
 
1. Indique su nivel educativo. 
 
a. Primaria 
b. Bachiller 
c. Técnico 
d. Tecnólogo 
e. Profesional 
f. Sin estudio  
 
2. ¿Cuál es su estado civil?  
 
a. Soltero(a) 
b. Casado(a) 
c. Unión libre 
d. Separado(a) 
e. Viudo(a) 
 
3. La vivienda en la que reside es: 
 
a. Propia 
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b. Familiar 
c. Arrendada 
 
4. ¿Cuál es el estrato social al que pertenece? 
 
      
1 2 3 4 5 6 
 
5. ¿Cuántas personas conforman su núcleo familiar? 
 
_______________ 
 
6. ¿Cuantas personas tiene a su cargo? 
 
_____________ 
 
7. En su núcleo familiar, indique cuantas personas generan un aporte económico al 
hogar. 
 
______________ 
 
8. ¿En cuánto oscilan los ingresos mensuales del hogar? 
 
_______________ 
 
9. Actualmente: ¿cuál es su situación? 
 
a. Desempleado 
b. Estudiante 
c. Empleado 
d. Independiente 
e. Pensionado 
 
10. Si es empleado ¿cuál es su antigüedad en su actual trabajo? 
 
________________ 
 
 
 
 
11. Su contrato es  : 
 
a. A termino fijo 
b. A término indefinido 
c. Prestación de servicios 
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12. ¿En cuánto oscilan los ingresos mensuales del hogar? 
 
_______________ 
 
13. ¿Cuánto es su ingreso mensual actualmente? 
 
______________ 
 
14. En base a sus ingresos, ¿En cuánto oscilan sus gastos mensuales? 
 
           ____________ 
 
15. En base a sus ingresos, ¿En cuánto oscilan los gastos mensuales del hogar? 
 
           _________________ 
 
16. ¿Cuánto suma el total de sus deudas? 
 
________________ 
 
17. ¿Tiene activos a su nombre? 
 
1. Si 
2. No 
 
18. De los siguientes activos, determine los que usted tiene: 
 
a. Moto 
b. Carro 
c. Casa 
d. Finca 
e. Otro ¿Cuál?  ________________ 
 
19. De los siguientes productos financieros, determine cuales usted tiene: 
 
a. Tarjeta debito 
b. Tarjeta crédito 
c. Tarjeta Alkosto 
d. Tarjeta Falabella 
e. CDT 
f. Préstamo 
g. Acción 
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20. Si maneja tarjetas de crédito ¿Cuál es el cupo que tiene asignado? 
 
_____________ 
 
21. ¿De acuerdo a su historial crediticio, ha estado reportado en la central de riesgo 
alguna vez? 
 
a. Si 
b. No 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Ha finalizado la encuesta. ¡Gracias por su colaboración! 
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Anexo 2.  Variables del modelo Logit 
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0,05863571
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0,5497428
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1,97439207
2 
1,05624144
6 
-
0,00893870
1 
4,17735570
8 
1,26102
4 
-
0,1948
1 
-
0,00623120
7 
1,69276674
1 
3 2 1 1 1 1 1 6 15 1 
2 4 1 1 1 1 1 1 15 1 
2 4 1 1 1 1 2 11 15 1 
2 4 1 1 1 1 2 11 15 1 
2 4 1 1 1 1 2 11 15 1 
3 1 1 1 5 1 1 5 5 1 
2 4 1 1 1 1 2 11 15 1 
2 4 1 1 1 1 2 11 15 1 
2 4 1 1 1 1 1 1 15 1 
2 4 1 1 1 1 1 5 15 1 
2 4 1 1 1 1 1 5 15 1 
3 1 1 2 3 1 1 1 4 1 
2 4 1 1 1 1 1 1 15 1 
3 1 1 1 2 1 2 11 2 1 
2 4 1 1 1 1 1 5 15 1 
3 1 1 2 3 2 1 1 4 1 
2 4 1 1 1 1 2 11 2 2 
2 4 1 1 1 1 1 5 15 1 
3 1 1 1 4 1 2 11 5 1 
2 4 1 1 6 1 2 5 5 1 
4 4 2 
 
1 1 - 11 5 1 
3 3 1 1 1 1 2 11 5 1 
3 3 1 3 7 1 1 9 1 1 
2 4 1 1 1 1 2 11 1 1 
1 4 1 1 3 1 2 11 1 1 
3 2 1 1 2 1 1 1 1 1 
3 1 1 1 2 1 2 11 1 1 
4 4 7 2 1 1 1 5 5 1 
2 4 1 1 1 1 1 1 15 1 
3 1 1 1 2 2 2 11 5 1 
2 4 1 1 3 1 2 11 15 1 
3 2 1 1 1 1 2 11 2 1 
2 4 1 1 1 1 1 5 15 1 
3 1 1 2 5 1 2 11 2 1 
2 4 1 1 1 1 - 11 2 1 
2 4 1 1 1 1 1 1 15 1 
3 1 1 4 5 1 2 11 15 1 
2 4 1 1 3 1 2 11 15 1 
2 4 1 1 1 1 1 9 1 1 
2 4 1 1 1 1 2 11 7 1 
3 1 2 1 1 1 1 5 5 1 
2 4 1 1 1 1 2 11 5 1 
2 4 1 1 1 1 1 9 1 1 
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2 4 1 1 1 1 - 11 15 1 
3 2 1 1 1 1 1 1 2 1 
3 3 1 3 2 1 1 1 1 1 
2 4 1 1 5 1 1 5 15 1 
2 4 1 1 1 4 1 5 15 1 
2 4 1 1 1 1 1 5 15 1 
3 2 1 1 1 1 2 11 1 1 
3 2 1 1 6 1 1 1 15 1 
3 2 1 2 1 1 1 5 1 1 
3 1 1 2 9 1 2 11 2 1 
2 4 1 1 1 1 2 11 1 1 
3 2 1 1 2 1 1 5 7 1 
3 2 2 4 2 1 2 11 1 1 
3 2 2 5 8 1 1 1 2 1 
3 1 1 1 2 1 1 5 2 1 
2 4 1 1 1 1 1 1 15 1 
3 2 1 2 2 1 1 2 5 1 
3 2 1 2 2 1 2 11 15 1 
3 2 1 2 1 1 2 11 5 1 
3 2 1 2 4 1 2 11 1 1 
3 3 1 2 2 1 1 5 1 1 
3 1 1 1 1 1 1 5 5 1 
2 4 1 1 1 1 1 1 15 1 
3 1 1 2 1 1 1 1 2 1 
3 2 2 3 2 6 1 6 9 1 
3 2 2 3 2 1 1 5 8 1 
3 1 1 1 3 1 1 5 2 1 
3 2 2 3 5 4 2 11 5 1 
3 2 6 4 1 5 1 5 9 1 
3 2 1 1 1 1 2 11 2 1 
3 1 2 3 2 1 1 1 2 1 
1 4 1 1 1 1 2 11 15 1 
4 4 2 3 5 1 2 11 1 1 
4 4 1 2 2 1 1 1 5 1 
3 3 1 2 2 1 1 2 1 1 
4 4 1 3 2 1 1 8 1 1 
3 2 1 1 6 1 2 11 1 1 
3 2 1 1 1 1 1 1 5 1 
3 2 1 2 1 1 1 5 2 1 
3 2 1 2 1 4 1 6 9 6 
2 4 1 1 1 2 2 11 1 1 
4 4 2 4 2 9 1 6 9 1 
3 2 1 2 1 1 1 1 6 1 
3 2 2 5 5 1 1 6 5 1 
4 4 2 4 4 1 1 6 9 2 
3 1 1 3 5 1 1 1 4 1 
3 2 1 1 1 1 - 11 15 1 
3 2 1 1 1 1 1 6 5 1 
4 4 1 2 1 2 1 1 9 1 
3 1 1 1 1 1 1 1 7 1 
3 2 2 2 2 1 2 11 4 1 
1 4 1 1 1 1 2 10 15 1 
3 2 1 2 1 2 2 11 1 1 
4 4 1 2 1 1 2 11 1 1 
3 2 2 3 3 2 1 6 7 1 
1 4 1 5 1 1 2 11 15 1 
3 1 1 1 2 1 1 5 9 1 
3 1 1 2 2 1 1 1 2 1 
3 2 1 1 3 1 1 1 2 1 
3 1 1 1 1 1 2 11 15 1 
3 2 2 1 1 1 1 1 7 1 
1 4 1 1 2 1 2 11 15 1 
3 1 2 3 3 3 1 5 2 2 
3 2 2 3 2 1 1 5 9 1 
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3 2 1 1 1 1 2 11 5 1 
3 3 1 1 2 1 2 11 4 1 
3 2 1 2 3 1 2 11 15 1 
3 2 1 4 4 2 1 5 2 1 
4 1 2 4 2 1 1 6 9 1 
4 2 1 2 1 1 1 5 5 1 
3 1 1 1 1 1 1 1 2 1 
3 1 1 1 1 1 2 11 5 1 
4 2 4 4 7 5 1 7 11 9 
3 2 2 3 3 7 1 9 9 2 
3 1 2 2 2 4 1 5 2 1 
3 1 3 5 7 1 1 7 13 7 
4 4 2 4 2 2 1 5 7 1 
4 4 2 3 2 1 1 5 5 1 
4 4 1 1 1 1 1 1 5 1 
5 2 2 5 1 1 1 5 1 1 
3 2 1 2 2 1 1 1 1 1 
3 2 3 8 4 2 1 6 9 3 
3 1 2 4 7 1 1 6 6 4 
4 4 1 1 1 1 2 11 1 1 
3 2 1 1 2 1 2 11 5 2 
3 1 4 8 3 7 1 6 8 7 
3 2 2 3 2 1 1 6 5 3 
3 2 2 5 3 2 1 5 7 1 
3 2 2 2 2 1 1 6 5 1 
3 2 2 4 8 8 1 6 9 5 
3 2 1 1 1 1 1 3 9 1 
4 4 1 1 1 1 2 11 1 1 
4 4 2 5 3 1 1 1 1 1 
1 4 1 1 1 1 1 5 1 1 
3 1 1 2 1 1 1 1 5 1 
3 2 2 3 3 1 1 5 5 1 
3 1 2 3 6 1 - 11 6 1 
3 1 1 1 2 3 1 9 9 2 
3 2 1 2 2 1 2 11 6 1 
3 1 2 2 4 1 1 1 5 1 
3 2 2 3 2 1 1 6 5 1 
4 4 2 3 2 1 2 11 15 1 
4 2 2 3 2 1 1 1 5 1 
3 1 2 1 1 6 1 8 9 1 
4 2 2 3 2 4 1 6 12 1 
4 2 1 2 1 1 1 9 9 1 
3 2 4 9 8 3 1 8 9 3 
5 4 3 4 2 1 1 6 9 2 
5 4 4 9 3 3 1 8 12 5 
4 4 1 2 4 1 - 5 10 1 
4 2 2 3 2 3 1 4 9 2 
4 2 2 3 2 1 1 6 1 1 
4 4 1 1 1 1 2 11 15 1 
3 1 3 5 7 1 1 6 2 1 
4 4 2 5 1 1 1 5 5 1 
4 4 1 2 2 1 1 8 5 1 
3 2 1 1 1 1 1 11 3 1 
3 1 2 3 3 2 1 5 2 2 
5 4 2 3 2 3 1 6 5 2 
4 4 1 1 1 1 2 11 15 1 
4 4 1 2 2 1 1 6 10 1 
3 2 4 7 5 2 1 8 5 3 
3 2 3 4 3 2 1 5 12 3 
3 2 3 7 5 4 1 8 14 5 
3 1 1 2 3 3 2 11 2 1 
5 4 3 7 3 2 1 8 7 1 
3 2 2 5 3 1 1 8 12 3 
5 4 1 1 1 1 2 11 2 1 
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1 4 1 1 1 1 2 11 15 1 
5 4 2 3 3 3 1 9 9 2 
5 4 4 6 3 6 1 8 1 1 
3 3 1 3 4 1 1 6 1 1 
4 4 2 5 2 3 1 6 5 2 
3 2 7 7 5 3 1 8 14 1 
4 4 2 4 2 2 1 4 9 1 
3 2 3 5 3 1 1 6 5 2 
5 4 3 4 6 4 1 8 2 4 
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RESGISTRO DE 
REPORTE EN LA 
CENTRAL DE RIESGO  
Y estimado EXP  Y ESTIMADO 
PI PROBABILIDAD DE 
INCUPLIMIENTO 
-                               1,23        
2 -          0,657                                                  0,5186                               0,3415  
2 -          1,640                                                  0,1940                               0,1625  
2 -          0,757                                                  0,4693                               0,3194  
2 -          3,299                                                  0,0369                               0,0356  
2 -          1,058                                                  0,3471                               0,2577  
2             0,253                                                  1,2873                               0,5628  
2 -          1,521                                                  0,2185                               0,1793  
2 -          1,451                                                  0,2344                               0,1899  
2 -          1,810                                                  0,1637                               0,1407  
2 -          4,575                                                  0,0103                               0,0102  
2 -          0,861                                                  0,4229                               0,2972  
2             1,613                                                  5,0181                               0,8338  
2 -          1,909                                                  0,1482                               0,1290  
2             1,060                                                  2,8871                               0,7427  
2 -          2,457                                                  0,0857                               0,0790  
2             5,746                                             312,9968                               0,9968  
2 -          0,339                                                  0,7123                               0,4160  
2 -          1,649                                                  0,1923                               0,1613  
2             0,550                                                  1,7327                               0,6341  
2 -          0,254                                                  0,7760                               0,4369  
2 -          1,085                                                  0,3379                               0,2525  
2 -          0,237                                                  0,7892                               0,4411  
2             0,746                                                  2,1095                               0,6784  
2 -          2,326                                                  0,0977                               0,0890  
2 -          1,901                                                  0,1494                               0,1300  
1             2,122                                                  8,3465                               0,8930  
2             0,017                                                  1,0176                               0,5044  
2 -        11,725                                                  0,0000                               0,0000  
2 -          2,072                                                  0,1259                               0,1118  
2             4,034                                               56,4684                               0,9826  
2 -          3,130                                                  0,0437                               0,0419  
2             0,906                                                  2,4749                               0,7122  
2 -          1,073                                                  0,3419                               0,2548  
2             2,521                                               12,4364                               0,9256  
2 -          3,937                                                  0,0195                               0,0191  
2             0,189                                                  1,2086                               0,5472  
2             1,958                                                  7,0854                               0,8763  
2 -          2,466                                                  0,0849                               0,0783  
2 -          2,240                                                  0,1065                               0,0962  
2 -          0,924                                                  0,3970                               0,2842  
2 -          1,745                                                  0,1746                               0,1486  
2 -          2,826                                                  0,0593                               0,0560  
2 -          1,051                                                  0,3496                               0,2591  
2 -          4,737                                                  0,0088                               0,0087  
2             0,687                                                  1,9877                               0,6653  
1             4,133                                               62,3678                               0,9842  
2 -          2,079                                                  0,1250                               0,1111  
2          10,932                                       55.951,5078                               1,0000  
2 -          1,006                                                  0,3655                               0,2677  
2 -          0,866                                                  0,4205                               0,2960  
2             0,854                                                  2,3494                               0,7014  
2             1,152                                                  3,1658                               0,7599  
2             1,992                                                  7,3274                               0,8799  
2 -          0,675                                                  0,5090                               0,3373  
2 -          1,003                                                  0,3668                               0,2684  
1             1,841                                                  6,3005                               0,8630  
2             2,673                                               14,4862                               0,9354  
2             0,243                                                  1,2744                               0,5603  
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2 -          1,724                                                  0,1784                               0,1514  
2 -          0,116                                                  0,8908                               0,4711  
2             0,402                                                  1,4946                               0,5991  
2             1,435                                                  4,1983                               0,8076  
2 -          0,025                                                  0,9752                               0,4937  
1             1,127                                                  3,0861                               0,7553  
2             1,028                                                  2,7954                               0,7365  
2 -          0,836                                                  0,4334                               0,3024  
2             0,223                                                  1,2498                               0,5555  
2          18,964                            172.139.653,9086                               1,0000  
2             2,135                                                  8,4580                               0,8943  
2 -          0,426                                                  0,6531                               0,3951  
2          12,221                                     202.968,7417                               1,0000  
2          10,078                                       23.801,8278                               1,0000  
2 -          0,562                                                  0,5701                               0,3631  
2             1,980                                                  7,2458                               0,8787  
2 -          1,650                                                  0,1920                               0,1611  
2 -          1,288                                                  0,2759                               0,2162  
2             0,536                                                  1,7095                               0,6309  
1             1,736                                                  5,6738                               0,8502  
1 -          0,111                                                  0,8948                               0,4722  
2 -          0,202                                                  0,8173                               0,4497  
2             1,292                                                  3,6386                               0,7844  
2             0,362                                                  1,4365                               0,5896  
2          20,917                         1.214.204.589,9456                               1,0000  
2             2,286                                                  9,8387                               0,9077  
2          30,051              11.245.402.018.252,7000                               1,0000  
1             2,879                                               17,8001                               0,9468  
2             1,065                                                  2,9014                               0,7437  
2             2,254                                                  9,5220                               0,9050  
2             2,178                                                  8,8294                               0,8983  
2 -          4,324                                                  0,0132                               0,0131  
2 -          0,609                                                  0,5440                               0,3523  
1             6,359                                             577,4183                               0,9983  
2 -          0,193                                                  0,8249                               0,4520  
2 -          0,955                                                  0,3848                               0,2779  
2             0,571                                                  1,7696                               0,6389  
2             4,495                                               89,5690                               0,9890  
2 -          1,049                                                  0,3502                               0,2594  
1             4,135                                               62,4769                               0,9842  
2             2,922                                               18,5785                               0,9489  
2 -          0,040                                                  0,9606                               0,4899  
1             2,639                                               14,0053                               0,9334  
2             1,816                                                  6,1470                               0,8601  
2 -          1,315                                                  0,2684                               0,2116  
2 -          2,165                                                  0,1148                               0,1030  
2 -          2,232                                                  0,1073                               0,0969  
2          10,128                                       25.025,3197                               1,0000  
2             1,326                                                  3,7646                               0,7901  
1 -          0,459                                                  0,6320                               0,3873  
2 -          2,233                                                  0,1072                               0,0968  
2             0,410                                                  1,5069                               0,6011  
2             7,186                                         1.320,2711                               0,9992  
2             1,131                                                  3,0986                               0,7560  
2             1,459                                                  4,2997                               0,8113  
2             0,085                                                  1,0891                               0,5213  
2             0,608                                                  1,8370                               0,6475  
2          26,655                    376.679.801.626,9360                               1,0000  
2          24,637                      50.091.907.669,6985                               1,0000  
2          11,230                                       75.326,3082                               1,0000  
2             9,406                                       12.156,0891                               0,9999  
2             4,322                                               75,3182                               0,9869  
2 -          2,935                                                  0,0531                               0,0505  
2 -          0,299                                                  0,7415                               0,4258  
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2             1,207                                                  3,3424                               0,7697  
2             0,514                                                  1,6721                               0,6258  
2             8,486                                         4.848,1548                               0,9998  
2             6,189                                             487,4860                               0,9980  
2 -          0,871                                                  0,4187                               0,2951  
2             1,676                                                  5,3427                               0,8423  
2          37,429      18.005.606.709.330.200,0000                               1,0000  
2             1,750                                                  5,7558                               0,8520  
2             6,611                                             743,3889                               0,9987  
2 -          2,659                                                  0,0700                               0,0655  
2          36,769        9.299.878.936.390.790,0000                               1,0000  
2 -          0,270                                                  0,7630                               0,4328  
2 -          1,685                                                  0,1854                               0,1564  
2             1,156                                                  3,1764                               0,7606  
2             0,785                                                  2,1927                               0,6868  
2 -          0,090                                                  0,9137                               0,4775  
2 -          0,499                                                  0,6069                               0,3777  
2 -          2,963                                                  0,0517                               0,0491  
2             8,854                                         7.002,0061                               0,9999  
2             0,667                                                  1,9483                               0,6608  
1             0,163                                                  1,1773                               0,5407  
1 -          0,344                                                  0,7090                               0,4149  
2 -          2,471                                                  0,0845                               0,0779  
2 -          2,039                                                  0,1302                               0,1152  
2          17,639                               45.755.418,9352                               1,0000  
2          10,563                                       38.657,7149                               1,0000  
2 -          0,848                                                  0,4282                               0,2998  
2          12,403                                     243.499,3676                               1,0000  
2 -          1,981                                                  0,1380                               0,1212  
2          13,419                                     672.957,2284                               1,0000  
2 -          0,927                                                  0,3957                               0,2835  
1             9,048                                         8.500,0189                               0,9999  
2             0,369                                                  1,4470                               0,5913  
2 -          2,600                                                  0,0743                               0,0692  
1             0,073                                                  1,0760                               0,5183  
2 -          0,180                                                  0,8349                               0,4550  
1 -          1,761                                                  0,1718                               0,1466  
2 -          2,401                                                  0,0906                               0,0831  
2             4,975                                             144,7809                               0,9931  
2             8,134                                         3.408,0313                               0,9997  
2 -          1,081                                                  0,3392                               0,2533  
2 -          2,580                                                  0,0758                               0,0705  
2             6,725                                             833,3505                               0,9988  
2             5,368                                             214,3968                               0,9954  
2          20,089                            530.398.854,0566                               1,0000  
2             7,517                                         1.839,2401                               0,9995  
2             2,011                                                  7,4741                               0,8820  
2             2,641                                               14,0236                               0,9334  
2 -          0,325                                                  0,7226                               0,4195  
2 -          1,992                                                  0,1365                               0,1201  
2             6,685                                             800,2408                               0,9988  
2          14,790                                 2.648.751,4994                               1,0000  
2             1,376                                                  3,9592                               0,7984  
2             9,844                                       18.837,2565                               0,9999  
2             1,508                                                  4,5189                               0,8188  
2             3,569                                               35,4729                               0,9726  
2 -          1,045                                                  0,3516                               0,2601  
2          13,817                                 1.001.737,8010                               1,0000  
 
